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Resumen

En las ciencias
computacionales, la visualizacién de
informacion con frecuencia requiere el
uso de métodos sofisticados, de forma
que se pueda mostrar informacion
importante, resultado de la relacion
entre las variables. Es asi como
mediante proyecciones y regresiones
usando modelamiento de ecuaciones
estructurales, se pueden tomar
decisiones y ver aspectos no visibles
en otro tipo de visualizaciones; para la
realizacion de esta forma de obtener
conocimiento, se usan frameworks y
herramientas que reciben como insumo
los valores entregados por las
variables, haciendo posible para el
usuario final que el analisis de
informacion de forma dindmica e
interactiva sea cada vez mas facil.
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Abstract
In Computational sciences,
information  visualization  requires

often use sophisticated methods, in
order to show sensitive information, as
a result of the relationship among
variables. This way using structural
equation modeling for projections and
regressions, it is possible to take
decisions and observe non-visible
aspects in  another kind  of
visualization; to create these kinds of
knowledge acquiring, some type of
frameworks and tools are used in order
to receive data from variables, this way
is possible for the final user to analyze
information easily in a dynamic and
interactive form.
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information visualization, information
analysis, big data.

1. Introduccion

En la visualizacion de
volimenes de datos es importante
saber qué fendmeno se desea analizar,
para decidir cual es la mejor forma de
visualizacion, apareciendo
interrogantes como los siguientes:
¢Cudl sera la audiencia que hara
analisis de los datos?, ;qué
interrogantes se tienen con respecto a
lo que se espera resolver en el analisis
y visualizacion?, ¢qué respuestas se
buscan al analizar la informacién?,
¢qué inferencias pueden surgir a partir
de visualizar los datos de una forma
facil y rapida? Estas preguntas llevan a
seleccionar el tipo de método que
ayudara a alcanzar dicho objetivo,
segin la naturaleza de los datos, y
luego definir qué tipo de gréficos se
requieren para mostrar los resultados
de forma que se pueda interactuar con
la gréfica interactivamente, pasando
desde gréficos de lineas, barras,
columnas y circulares a nuevas formas
de mostrar informaciéon, como los
analisis de correlacion, los cuales
pueden ser facilmente visualizados
usando Scatter plot.

Se facilita que con frecuencia
se construyan tableros con diversas
opciones de visualizacién y mostrando
diversas correlaciones entre las
variables, dando varias perspectivas de
la misma informacién, haciendo mas
facil un andlisis dindmico de
informacion que permita realizar
conclusiones rapidamente, lo que de
otra forma seria complejo por la

cantidad de variables que se requeriria
recalcular en tiempo real.

2. Uso de estadistica
multivariada en la visualizacién y
analisis de volumenes de datos

El término Estadistica
Multivariada (EM) se usa cuando se
tienen mas de dos variables

simultaneamente analizadas (Wuensch,
2016); para la creacion de modelos de
EM se requieren una matriz de datos y

una matriz de correlacion
(covarianzas entre las variables), lo
que exige condiciones dependiendo del
caso de andlisis, el cual esta asociado a
los datos que seran analizados, cdmo
se relacionan estos y cémo pueden
generar informacion.

Para hacer anlisis de datos
existen métodos como Factor Analysis
(FA), Multiple Regression (MR),
Multivariate Analysis of Variance
(MANOVA) y Analysis of Covarianza
(ANCOVA), los cuales se centran en
la covarianza, el radio de las varianzas,

permitiendo interpretar las
combinaciones lineales entre los
componentes 'y los factores, las

pruebas de significancia y las medias o
los pesos.

Un ejemplo de uso de MR y
FA, los cuales son la base de SEM, son
los analisis usados en mineria de datos
de datos sociales para evaluar el
concepto de calidad de vida y su
influencia en los asentamientos
humanos, facilitando determinar la
relacion entre la satisfaccion de los
ciudadanos y las variables latentes:
calidad ambiental, costos de
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produccion, servicios publicos bésicos,
costo de vida, entretenimiento,
atmosfera social e imagen de la ciudad
(Kan, Xuefei & Jin, 2014).

También se usan estos métodos
para evaluar la seleccion de carrera en

programa de IT, lo que depende de las
variables latentes o0 constructos:
habilidades del aspirante en IT,

expectativas al terminar la carrera
(Luse, 2014), variables las cuales a la
vez influyen directamente en la
variable llamada interés en IT.

Se permite asi, mediante
estudios y mediciones empiricas, llegar
a construir modelos y validar teorias e
hipdtesis, usandose grandes voliumenes
de datos que sean representativos, se
puedan wusar en el modelo vy
representen la realidad, haciendo que
el modelo creado sea efectivo
(Templin, 2011). Este paso permite
entender que el andlisis multivariado
de la varianza posibilita analizar
mdltiples respuestas continuas; la
regresion logistica permite el analisis
de respuestas nominales, y la regresion
mdltiple permite una 0 mas respuestas
continuas, lo que determina el método
por usarse, dependiendo del analisis
de datos o investigacion que se esté
realizando.

2.1 Visualizaciéon y andlisis de
informacion usando modelamiento de
ecuaciones estructurales (SEM)

En la visualizacion de datos
usando SEM, lo importante es mostrar
diversas  correlaciones entre las
variables, dando varias perspectivas de
la misma informacion, facilitando el
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manejo de filtros, lo que sugiere mayor
0 menor manejo de informacion en la
visualizacion  (TABLEAU, 2016),
explorando los datos analizados
principalmente mediante el sentido de
la vision, usando las variables del

modelo con la graficacion,
manipulando de forma dindmica
atributos como forma de los

componentes de la grafica, orientacion,
color, textura, posicion, tamafio y valor
(Oliveira & Cardoso, 2014), como se
realiza en la visualizacion y analisis
dindmico mediante estructura en arbol
(Yong & Yonghua, 2011),
visualizdndose informacién de una
base de datos de forma dinamica.

Para la construccién de
aplicaciones de visualizacion que usan
SEM, se abordan técnicas como:
brushing, panel matrix (Hyper-Slice y
Hyperbox), iconografia, hierarchical
display y Non-Cartesian display
(Wong & Bergeron, 2015). Construir
un componente para visualizacion y
andlisis requiere seleccionar entre los
siguientes tres subcampos:
visualizacion cientifica, visualizacion
geografica vy visualizacion de
informacion.

En este caso, la representacion
visual de informacion es la mitad de la
decision; la otra mitad es la interaccion
que se usard, de forma que permita
modificaciones en la navegacién y
manipulacion al  momento  de
interactuar con la visualizacion para
poder ver tendencias y patrones que no
entrega una representacion estatica de
forma tabular o una gréafica de lineas;
se requiere que se tengan en cuenta
elementos de percepcion  visual
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humana y enfoque en areas de interés
como detail, 3d perspective, fisheye
view o focus-plus-blur, que hacen mas
intuitivo el analisis y visualizacion de
datos.

En el caso de uso de SEM
para analisis y visualizacion, con
frecuencia son realizadas
visualizaciones de redes y grafos, lo
gue supone internamente que el
analisis de datos se haga usando una
matriz de adyacencia o matriz de
disefio estructural entre los nodos,
ademas de usar graficas lineales con
arcos y graficas basadas en anillos
(Andrews, 2016).

Es asi como la visualizacion
de informacion es una disciplina que
ha crecido a la par con la computacion,
facilitando el renderizado de datos
digitales (Wood et al, 2012),
agrupandose las  técnicas  de
visualizacion en seis  clases:
visualizacion de  proyeccién
geométrica, visualizacién basada en
iconos, visualizacion orientada a
pixels, visualizacion  jerarquica,
visualizacion basada en gréficos y
visualizacion hibrida; estas a la vez se
relacionan  directamente con las
técnicas de interaccion de mapeo,
proyeccién, filtrado, trazado y zoom
para garantizar la interaccion del
usuario con la informacién con un alto
nivel de usabilidad, como se muestra
en la Figura 1 (Alvarado-Pérez &
Bolafios-Ramirez, 2015).

Figura 1. Visualizacion de
informacién usando la libreria Flare
(PREFUSE, 2016).

Se logra que el uso de
herramientas de visualizacion
eficientes, fortalezca el pensamiento
visual, ayudando al descubrimiento de
informacion  desconocida; de esta
forma, la  experiencia  visual
desempefia una parte importante en la
acumulacion de conocimiento y toma
de decisiones, convirtiéndose en un
material relevante de inspiracién en el
proceso cognitivo, reduciendo el costo
del tiempo y complejidad en la
adquisicién de conocimiento en tiempo
real (Fang, 2011).

En la actualidad existen
algunos frameworks usados para hacer
visualizacion y analisis de datos como
son:  Arbor.js, CaroDB, Chroma.js,
Circos, Cola.js, ColorBrewer, ubism,
Cytoscape, D3.js, Dance.js, Data.js,
DataWrangler, Degr afa, Envision.js,
Flare, GeoCommons, Gephi, Google
Chart Tools, Google Fusion Tables, |
Want Hue, JavaScript Infovis. Toolkit,
kartograph, Leaflet, many Eyes,
mapBox, Miso, modest Maps,
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NVD3.js, nodeBox, OpenRefine,
paper.js, Prefuse, Quadrigram,
Sigma.js y Zingcharts

(DATAVISUALIZATION, 2016).

De esta manera, dependiendo
del tipo de visualizacion, se debe
seleccionar el framework o
herramienta adecuada, teniendo en
cuenta la identificacion de las
variables (identificacion del conjunto
de las variables), determinacion
(estimacién del cambio del modelo en
el tiempo), visualizacion (forma de
explicaciobn de ideas), inferencia
(inferencia causal entre los nodos que
se  relacionan), configuracion
(reordenar y cambiar caracteristicas
visuales) 'y localizacion  (buscar
rapidamente nueva informacion al
realizar  cambios de  variables)
(Pitchforth, 2013); todo esto permite
que se seleccione uno u otro
framework por su precision 'y
eficiencia respecto a cémo se desea
realizar el andlisis y visualizacion.

Igualmente, en algunas
aplicaciones de visualizacion de
informacion, esta puede ser realizada
de forma pervasiva, permitiendo a
varios usuarios por medio de diferentes
dispositivos interactuar al mismo
tiempo con un sistema multiusuario,
como podria suceder con un par de
personas que buscan una habitacién de
hotel desde lugares geograficamente
diferentes, manipulando al mismo
tiempo las variables: numero de
cuartos, lugar, precio, comodidades y
demas, para lo cual el sistema debe
transformar la vista en cada pantalla de
los wusuarios y al mismo tiempo
coordinar las vistas de ambos usuarios,
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combinando  sus  selecciones vy
mostrando a ambos las selecciones de
los dos (Craig, Huang, Chen, Wang &
Zhang, 2015).

El anterior parrafo enfrenta
uno de los principales problemas en la
visualizacion de informacion, el cual
es la latencia que se pueda producir,
dependiendo de la cantidad de
informacion que se esta explorando de
forma interactiva, lo que significa que
se deba trabajar en el Modelo para
Visualizacion de la Informacion
(datos, acceso a los datos, tabla de
datos, mapeo visual en primitivas y
construccion de estructuras visuales
(Carneiro, Teixeira, Araujo, Santos &
Junior, 2015). Este problema puede ser
mejorado usando optimizacion en las
bisquedas dinamicas y uso de un
componente caché, con colas entre el
acceso a los datos, el mapeo visual y el
trazado en pantalla que permite la
visualizacion final.

En la  actualidad, se
construyen aplicaciones web para
visualizacion de datos, en las cuales se
aplica el modelo de referencia de
visualizacion de informacién, en el
cual se hace analisis de informacion
estructurada 'y no  estructurada
mediante la transformacion de datos;
haciendo clustering para construir un
mapa de caracteristicas, o haciendo
transformacion visual usando un grafo
0 un arbol en wuna fase de
procesamiento global de los datos, para
luego construir arboles o gréaficos
radiales resultado de un procesado
detallado (Lirong, Mengjun & Jing,
2011), por transformacién de los datos
crudos a tablas de datos para hacer
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mapeo visual y construir estructuras
visuales que permitan al usuario
visualizar los resultados.

Otra forma de optimizar los
métodos de visualizacion jerarquica es
usando el algoritmo Sunburst, el cual
realiza una segmentacion radial (node
link) antes de hacer la visualizacion,
enfocandose en maximizar solo las
ramas que el usuario desea (Liu &
Wang, 2015), aportando gran valor en
el andlisis, manejo de memoria y
procesamiento para visualizacion de
informacion.

En el analisis de datos en
habitos saludables, se recolectan los
datos, se integran para analizarlos, y
luego se realiza su visualizacion en
tiempo real, de forma que los médicos
pueden tener en tiempo real un
diagnostico sobre sus  pacientes,
requiriéndose el andlisis de datos de la
historia clinica electronica del paciente
y datos en tiempo real resultado de un
tamizaje como temperatura, presion
arterial y otros datos valiosos que
puede usar el médico en una consulta
(Ning, Wenxing & Siting, 2012),
optimizandose el monitoreo en linea y
diagnostico de pacientes de forma
proactiva.

Este tipo de soluciones
también  sirve  para interaccion
presencial o en linea entre paciente y
médico, en el cual se usan datos

tomados de forma  inmediata,
identificandose informacioén
importante  como  valor  (si/no),

severidad (normal, anormal), impacto
del  riesgo, perfil  (informacion
demografica), signos vitales, historia

del paciente, estilo de vida. Asi el
sistema puede ver factores o habitos
que afectan la salud y cdémo aumentan
el riesgo, mediante manejo de
categorias y creacion de vistas de
aislamiento para analizar solo la
informacion que interesa en el
momento, creandose otra ventana para
un analisis aparte  (Bhaskaran,
Kaduskar, Tallimani & Bhaumik,
2012).

Otro caso de uso de
frameworks para visualizacion y
analisis de datos médicos, incluye el
uso de un diccionario ilustrado, el cual
genera una gréafica en forma de rosas,
dependiendo de la informacion médica
multivariada  que se  obtenga,
generando mensajes visuales en forma
de rosa, usando mapeo de datos. De
forma que el personal médico pueda
hacer procesamiento de informacion
automatica y procesamiento
inconsciente de informacion, de modo
proactivo (Cai, Li, Zheng & Zhang,
2008), a través de la generacion de
cambios en el radio de las flores y su
forma, su cantidad de pétalos y su
color.

En este tipo de analisis,
cuando se habla de datos orientados al
tiempo, se hace uso de técnicas de
parametrizacion e interaccion de forma
detallada, lo que demanda que los

componentes  del  sistema  de
visualizacion de informacion
(componente de visualizacion,

componente de analisis y componente
de eventos del wusuario) estén
totalmente integrados, mejorando el
rendimiento del analisis de la
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informacion visual, orientdndose a la
deteccion de eventos del usuario y
representacion de eventos del usuario
(Aigner, Miksch, Wolfgang,
Schumann & Tominski, 2009), lo que
implica que el disefio de un sistema
interactivo  de  visualizacion  de
informacion debe tener los siguientes
componentes: cargado de datos, mapeo
de datos, procesamiento de datos
(Chen, 2013), generacion de imagenes
y control de eventos del usuario.

3. Conclusiones

La visualizacion y andlisis
multivariado de informacién tienen
gran futuro y aplicacion en todos los
sectores productivos de la sociedad,
mediante la  implementacion vy
desarrollo de investigaciones en
ciencias computacionales en

almacenamiento, comunicacion,
procesamiento, visualizacion y analisis
de volumenes de datos, lo que exige a
los ingenieros de software, estadisticos
y demas profesionales, trabajar de
forma conjunta para lograr sistemas
que utilicen modelos validados.

Se requiere gran atencion
cuando el volumen de datos analizados
es significativo, lo que puede afectar el
rendimiento y precision del sistema,
recomendandose que los componentes
para interaccién con el usuario, manejo
del modelo SEM vy visualizacion estén
estrechamente  acoplados,  usando
MVC vy tecnologias de desarrollo que
permitan la compatibilidad con las
diferentes fuentes de datos y mejoren
la experiencia de wusuario y la
usabilidad del sistema de analisis de
datos.
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