Guia de lecturas
en el ambito de la

visualizacion de datos

PID_00279599

Julia Minguillén Alfonso

Tiempo minimo de dedicacion recomendado: 5 horas

' Universitat
Oberta
' de Catalunya



CC-BY-SA « PID_00279599 Guia de lecturas en el ambito de la visualizacién de datos

Julia Minguillén Alfonso

El encargo y la creacién de este recurso de aprendizaje UOC han sido coordinados
por el profesor: Julia Minguillon Alfonso

Tercera edicién: febrero 2021

© de esta edicién, Fundacié Universitat Oberta de Catalunya (FUOC)
Av. Tibidabo, 39-43, 08035 Barcelona

Autoria: Julia Minguillén Alfonso

Produccién: FUOC

Los textos e imdgenes publicados en esta obra estdn sujetos —excepto que se indique lo contrario- a una licencia Creative Commons
de tipo Reconocimiento-Compartir igual (BY-SA) v.3.0. Se puede modificar la obra, reproducirla, distribuirla o comunicarla
priblicamente siempre que se cite el autor y la fuente (Fundacio per a la Universitat Oberta de Catalunya), y siempre que

la obra derivada quede sujeta a la misma licencia que la obra original. La licencia completa se puede consultar en: http://
creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/es/legalcode.es


http://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/es/legalcode.es

CC-BY-SA « PID_00279599 Guia de lecturas en el ambito de la visualizacién de datos

Indice

INEFOAUCCION. ..ottt ettt sttt aae st S
1. Pioneros de la visualizacion.................ccoccvveeviieeiiieecieeeciee e, 11
2. Antecedentes hiStOriCoOS...........cccooiiiiiiiiiiiiieiciieeciee e 13
3. Representaciones visuales...................cccoo 16
4. ;Qué es una visualizacion?................ccccoevviiivinncienie e 22
5. Tipos de datos y Operaciones.............c.cccceevvviiiieiiniiiiieniniineeennn. 28
6. Principios de pPercepCion...............cccoccveviiviiieciienieeceesie e eee e 31
7. Principios de diseiio para la comunicacion visual.................... 35
8. Los aspectos estéticos en el proceso de disefio............................ 38
9. Visualizaciones que dejan huella..........................ccooiinnnn.. 44
10. La visualizaciéon como medio de comunicacion........................ 48
11. Introduccion al analisis visual............cccccoociriiiiniinnienieenieeeene 51
12. Herramientas de analisis visual.............c..cccocorniinniiniinninnnennnen. 54
13. La interaccion en la visualizacion de datos................................ 56
14. Visualizacion de datos masivos.............cccceeevieieecieeecieeeecieeeesieeennns 59
15. Introduccion @ D3.Js........ccceviririririiieieieeeeesese e 61
16. Incorporacion de la perspectiva de género................ccceeeenee. 64

RESUIMICIL.........oovveiiiieiie et e et e e et e e st e e rtteessaeeessansessneessnnessnns 66






CC-BY-SA « PID_00279599 5 Guia de lecturas en el ambito de la visualizaciéon de datos

Introduccion

La visualizacién de datos es un ambito de conocimiento en constante evolu-
cién que ultimamente se ha visto impulsado debido a la gran cantidad de da-
tos disponibles, los cuales esperan a ser analizados, interpretados y contextua-
lizados mediante una narrativa que combina texto, imagenes y otros recursos
interactivos, mas alld de presentaciones estaticas que usan ciertos elementos
gréaficos como soporte. El boorn de las redes sociales, el uso de dispositivos mo-
viles y la practica digitalizacion de todos los servicios (consumo, educacion,
ocio, etc.) permiten, en la préctica, disponer de datos sobre cualquier actividad
humana que opere parcial o totalmente con la tecnologia. Asi, desde la apari-
cion de internet a mediados de los afios noventa, la capacidad de generar, pro-
cesar y compartir datos ha ido creciendo exponencialmente, se ha multiplica-
do por mil cada pocos afios y ha obligado a adoptar nuevos prefijos (mega-,
giga-, tera-, etc.) que reduzcan las cifras manejadas a cantidades razonables.

En este sentido, la visualizacién de datos es uno de los mecanismos de los cua-
les se dispone para presentar toda esta informacion de forma razonable para
los usuarios finales, sin que estos se vean superados por semejante avalancha
de datos. Una visualizacion de datos es un primer paso para el andlisis y pro-
yeccion de los datos disponibles, utilizando los recursos del sistema visual hu-
mano como procesador para detectar patrones, tendencias y/o anomalias. En
este sentido, una visualizacién permite, de forma eficiente, medir y comparar
datos, entre otras operaciones. Incluso un simple resumen de un conjunto de
datos puede ser mejor transmitido y comprendido mediante una visualizacion

que mediante el uso de texto y tablas numéricas.

Un ejemplo es el conocido como «cuarteto de Anscombe», creado por Francis
Anscombe en 1973 para mostrar las limitaciones del uso de descriptores esta-
disticos para resumir un conjunto de datos, tal y como muestra la figura 1. Esta
compuesto por cuatro conjuntos de once puntos en el plano de la forma (x, y)
cada uno de ellos, de forma que la media y varianza de cada variable, asi como
la correlacion entre ambas variables y el coeficiente de la recta de regresion
Optima son idénticos para los cuatro conjuntos, siendo estos claramente dife-
renciables si se utiliza una representacion visual. Obviamente cada conjunto
representa el resultado de cuatro procesos diferentes: una coleccién de datos
tipica (figura superior izquierda), unos datos que siguen una relacién no lineal
(figura superior derecha), unos datos que siguen una relacion lineal excepto
uno de ellos, un posible outlier (figura inferior izquierda) y, finalmente, unos
datos que muestran una relaciéon no lineal entre las dos variables, pero donde
un simple outlier genera un coeficiente de correlacion elevado. Sin la visuali-
zacion de estos datos usando un simple grafico x-y es muy dificil hacerse a la
idea de las cuatro distribuciones subyacentes en cada caso. Aunque se trata de

un ejemplo sintético, muestra de forma convincente las limitaciones de los
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descriptores estadisticos mds habituales en los trabajos de investigacion y las
posibilidades de la visualizacién como herramienta de andlisis visual comple-
mentaria.

Figura 1. El cuarteto de Anscombe
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Fuente: Wikipedia.

Por lo tanto, acompafiar (o incluso sustituir) los datos originales por una re-
presentacion grafica de estos puede ser muy efectivo para explicar el porqué de
estos, especialmente por lo que respecta a la causalidad. No obstante, contar
historias por medio de los datos requiere combinar competencias y habilida-
des de diferentes areas de conocimiento, incluyendo matematicas y estadisti-
ca, informética, psicologia de la percepcion y, por supuesto, diseflo grafico.
Se trata de un ambito claramente multidisciplinario donde normalmente se
trabaja en equipo, aunque es necesario disponer de conocimientos basicos y

de un vocabulario comtn en cada una de las areas mencionadas.

Para ser un experto en visualizacién de datos es necesario, por lo tanto, dispo- Enrico Bertini

ner de un amplio abanico de conocimientos, lo cual no es sencillo ni rdpido

P . . . .. Twitter: @FILWD
de adquirir, sino que exige un proceso continuo. Ya en 2010, Enrico Bertini

(experto en visualizacién de datos y profesor de la New York University) lo

describié desde su experiencia personal de la manera siguiente:

1) Estudiar mucho, usando los recursos abiertos disponibles en la red y otros Edward Tufte

accesibles desde una biblioteca (p. ej. articulos en bases de datos). Bertini cita
. . ’ . . N . Sitio web: https://

como ejemplo uno de los trabajos clave en el ambito de la visualizacion escrito www.edwardtufte.com

por Edward Tufte, llamado The Visual Display of Quantitative Information, que Twitter: @EdwardTufte

a pesar de ser antiguo (data de 1983) sigue siendo una piedra angular de cual-

quier trabajo relacionado con la visualizacién de datos, tal y como lo demues-

tran las casi diez mil citas, segiin Google Scholar, y la segunda edicién del libro.


https://es.wikipedia.org/wiki/Cuarteto_de_Anscombe
https://twitter.com/FILWD
https://www.edwardtufte.com/
https://www.edwardtufte.com/
https://twitter.com/EdwardTufte
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2) Robar (o, mejor dicho, copiar) buenas prdcticas, pero no limitandose a re- Nathan Yau

producirlas, sino absorbiendo los detalles y trucos que hacen que una visuali-
. 2 . P . . Sitio web: http://

zacion de datos funcione y sea una buena practica. Bertini recomienda estar flowingdata.com/

al corriente de las principales revistas y congresos internacionales del &mbito, Twitter: @flowingdata

asi como conocer los trabajos de los principales autores (como Nathan Yau,

por ejemplo). Actualmente, es posible seguir mediante el uso de redes sociales

(principalmente Twitter) a los mejores especialistas del &mbito, dado que in-

ternet es mejor canal para difundir este tipo de trabajos especialmente cuando

requieren interactividad.

3) Criticar, siendo capaz de detectar aquellos aspectos que diferencian lo que
es una buena practica de lo que no lo es, intentando en este caso detallar y
corregir los aspectos erroneos, lo que permitira ver las dificultades del proble-
ma que hay que resolver.

4) Producir una buena visualizacion, poniendo en prictica los conocimien- Processing

tos adquiridos. Esto puede exigir el uso de herramientas mas o menos comple-
Sitio web: https://

jas (desde Excel hasta Tableau, por ejemplo) o incluso lenguajes y bibliotecas processing.org/

de programacioén (Processing o D3, entre otros), lo cual determinard el grado de
sofisticacion alcanzable. Tal como dice Bertini, es posible crear visualizaciones
excelentes independientemente de la tecnologia usada. También es necesario
disponer de datos que se visualizardn, aunque hoy dia internet es un enorme
repositorio de datos sobre los cuales hacerse preguntas interesantes y tratar de

responderlas mediante una visualizacion.

5) Salir de la zona de confort, exponiendo la visualizacién creada al escruti-
nio publico, especialmente mediante las redes sociales o el uso de repositorios
y sitios web dedicados especialmente a compartir trabajos de este tipo. Los tres
beneficios esperados son tener que darle mas importancia y realizar un buen
trabajo antes de exponerlo, tener que pensar sobre el uso que se le va a dar a
la visualizacion y, especialmente, obtener feedback de otros usuarios interesa-
dos en la visualizacién de datos, de forma que sea posible detectar y corregir
aquellos detalles que lo requieran.

Asi pues, una manera de empezar con este plan descrito por Bertini es conocer
algunos de los trabajos de autores clave en el &mbito. Con este objetivo, este
material pretende guiar al lector a través de una serie de referencias béasicas en
el ambito de la visualizacién de datos, con el objetivo de comprender qué es
una visualizacion, los antecedentes historicos previos a la situacion actual de
abundancia de datos y tecnologias, el uso de visualizaciones interactivas para
manipular y analizar dichos datos, asi como los elementos que componen una
visualizacién y determinan, tanto objetiva como subjetivamente, su percep-
cién por parte del usuario final de la visualizacién. Se trata, por lo tanto, de
proporcionar un vocabulario basico y una introduccién a los principios que
rigen la visualizacién de datos como mecanismo para la creacion y transmi-

sion de conocimiento. Es importante recordar en este momento la secuencia


http://flowingdata.com/
http://flowingdata.com/
https://twitter.com/flowingdata
https://processing.org/
https://processing.org/
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«datos, informacién, conocimiento y sabiduria», y evitar la discusiéon sobre
si se estan visualizando datos o informacioén, dado que siempre se trata de lo
segundo, aunque se utilicen indistintamente los dos conceptos.

Esta guia no es, de ninguna manera, exhaustiva, sino que se trata de una serie
de lecturas escogidas por su tematica, representatividad o por la importancia
de sus autores dentro del ambito y que, de alguna manera, estan relacionadas
entre si por su contenido multidisciplinar. Al contrario, constantemente se
hara referencia a otros recursos (principalmente sitios web) que pueden usarse
como punto de partida para alcanzar una vision mas completa de este &mbito
en constante evolucion. Y, obviamente, esta guia no sustituye a las lecturas,

sino que sirve de punto de entrada para ponerlas a todas en contexto.

Los articulos que constituyen esta guia de lectura (por orden de aparicién en
el texto) son los siguientes:

The Visual Display of Quantitative Information. Edward Tufte, 1983. Grap-
hics Press (vol. 2, nam. 9), Chesire, CT, EE. UU.

¢ «A brief history of data visualization». Michael Friendly, 2006. Handbook
of Data Visualization (pags. 15-56).

e «Visual Representation». Alan Blackwell, 2011. The Encyclopedia of Hu-

man-Computer Interaction (2.% ed.), (cap. 5).
e «What is Visualization?». Lev Manovich, 2010.

e «The Eyes Have It: A Task by Data Type Taxonomy for Information Visua-
lizations». Ben Shneiderman, 1996. Proceedings of the IEEE Symposium on
Visual Languages (pags. 336-343).

e «Data Visualization for Human Perception». Stephen Few, 2011. The Ency-

clopedia of Human-Computer Interaction (2.* ed.), (cap. 35).

e Design principles for visual communication. Communications of the ACM. M.
Agrawala; W. Li; F. Berthouzoz, 2011 (vol. 54, nim. 4, pags. 60-69).

e A. V. Moere; H. Purchase (2011). «On the role of design in information
visualization». Information Visualization (vol. 10, nam. 4, pags. 356-371).

e Borkin, M. A; Vo, A. A,; Bylinskii, Z.; Aisla, P.; Sunkavallj, S.; Oliva, A.; Pfis-
ter, H. (2013). «What makes a visualization memorable?» IEEE Transactions
on Visualization and Computer Graphics (vol. 19, niim. 12, pags. 2306-2315).
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e Pandey, A. V;; Manivannan, A.; Nov, O.; Satterthwaite, M.; Bertini, E.
(2014). «The persuasive power of data visualization» IEEE transactions on
visualization and computer graphics, (vol. 20, nam. 12, pags. 2211-2220).

e Visual analytics: Definition, process, and challenges. In Information visualiza-
tion D. Keim; G.Andrienko; J. D. Fekete; C. Gorg; J. Kohlhammer; G. Me-
lancon, 2008 (péags. 154-175). Berlin, Heidelberg: Springer.

¢ «Interactive Dynamics for Visual Analysis: a taxonomy of tools that sup-
port the fluent and flexible use of visualizations». Jeffrey Heer y Ben Sh-
neiderman, 2012. ACM Queue (vol. 10, nim. 2).

e Dimara, E.; Perin, C. (2019). «What is Interaction for Data Visualization?
». IEEE transactions on visualization and computer graphics (vol. 26, nam. 1,
pags. 119-129).

* Massive data visualization analysis analysis of current visualization techniques
and main challenges for the future. In Information Systems and Technologies
(CISTI), 2017 12th Iberian Conference on (pags. 1-6). M. P. Cota; M. D. Ro-
driguez; M. R. Gonzélez-Castro; R. M. M. Gongalves (junio de 2017). IEEE.

«D?: Data-Driven Documents». Michael Bostock, Vadim Ogievetsky y Jef-
frey Heer, 2011. IEEE Transactions on Visualization and Computer Graphics
(vol. 17, ntm. 12, pags. 2301-2309).

e D'Ignazio, C,; Klein, L. E. (2016, octubre). «Feminist data visualization». In
Workshop on Visualization for the Digital Humanities (VIS4DH), Baltimore.
IEEE.
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1. Pioneros de la visualizacion

Uno de los primeros trabajos en el ambito de la visualizacion de datos es The Edward Tufte

Visual Display of Quantitative Information, escrito por Edward Tufte en 1983. —
Tufte es profesor de la Universidad de Yale y esta considerado como uno de los &a&,mza:rgfﬂémm Jtufte/
pioneros de la visualizacion de datos. Tufte introdujo el uso de diagramas co- Twitter: @EdwardTufte

mo metodologia habitual para la descripcion de datos y su analisis preliminar,

como una herramienta mas parte de la estadistica. Es el inventor del concep-

to chart junk (diagrama basura), para criticar el mal uso de las visualizaciones

cuando no aportan nada a los datos representados. También defini6 lo que se

conoce como data-ink ratio, que es el porcentaje de tinta (en el sentido del area

ocupada en el grafico) atil respecto al total, es decir, aquella parte del grafico

que es indispensable para entenderlo, al contrario de otros detalles puramente

estéticos que si serian superfluos.

En este trabajo, Tufte desgrana una serie de visualizaciones de datos y las rela-
ciona con el tipo de datos que se van a visualizar y el contexto en el cual fueron
creadas, y también hace un repaso a algunas visualizaciones histéricas, como
el grafico que describe las pérdidas del ejército francés durante la camparia de
Napoleén en Rusia (1812-1813), creado por Charles Minard y mostrado en
la figura 2. Tufte describe en detalle el uso de mapas, series temporales y su
combinacién, lo que €l llama narrativas espacio-temporales, asi como el uso
de visualizaciones para mostrar relaciones entre elementos.

Pero lo mas interesante del trabajo de Tufte es el concepto de excelencia, que
define como la comunicacién de ideas complejas con claridad, precision y efi-
ciencia. La excelencia es lo que proporciona al usuario de la visualizacién la
mayor cantidad de ideas en el més corto espacio de tiempo mediante el mi-
nimo uso de tinta y en el espacio mas pequefio posible. La excelencia es casi
siempre multivariada, no depende de una sola variable. Y, finalmente, la exce-
lencia requiere contar la verdad sobre los datos, algo que desafortunadamente
parece haberse perdido en muchas visualizaciones de caracter politico, en las
que se utilizan las visualizaciones como herramienta de manipulacién. En este
sentido, cualquier persona interesada en ser un «periodista de datos» deberia
adoptar las ideas de Tufte como principios basicos.


https://www.edwardtufte.com/tufte/
https://www.edwardtufte.com/tufte/
https://twitter.com/EdwardTufte
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Figura 2. Mapa figurativo de las sucesivas pérdidas de hombres de la Armada Francesa en la
campafia de Rusia 1812-1813, por Charles Minard (1869)
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https://es.wikipedia.org/wiki/Charles_Joseph_Minard
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2. Antecedentes historicos

Aunque hay excelentes introducciones sobre qué es una visualizacion de datos Michael Friendly

y el significado del concepto a lo largo de la historia, la lectura recomendada
. . . . s . Siti b: http:
para este apartado es el articulo «A brief history of data visualization», de Mi- VJVIV?N\T\g;taviSEa///

chael Friendly, publicado en el afio 2006 como un capitulo de un manual de
visualizaciéon de datos parte de una coleccién de libros de estadistica, lo que
da muestra de la importancia de la visualizacién como herramienta para el
analisis de datos. Friendly es un autor muy prolifico en el &mbito de la visuali-
zacion, impulsor del sitio web DataVis, en el cual se pueden encontrar muchos
otros recursos relacionados, incluyendo articulos, libros y software.

El articulo de Friendly estd estructurado segin una linea temporal, que incluye
desde las primeras visualizaciones (de hecho, mapas y diagramas) previas al
siglo XvII hasta la actualidad (a partir de 1975), donde la tecnologia ha hecho
posible la creacién masiva de visualizaciones. De hecho, una revisién del ar-
ticulo hoy dia seguramente afladiria una nueva seccién dedicada al boorn que
ha tenido la visualizacién recientemente, por la disponibilidad masiva de da-
tos y la aparicion de tecnologias que permiten la creaciéon de visualizaciones

de datos dinamicas, con la utilizacién de la web como medio.

Una de las etapas mas interesantes destacadas por Friendly es la ocurrida en
la segunda mitad del siglo X1X, cuando se desarrollaron muchas técnicas pa-
ra el analisis estadistico, que eran aplicadas a todos los &mbitos de la planifi-
cacion social, la industrializacion, el comercio y el transporte. Esto provoco
la aparicién de muchas innovaciones en la visualizacién de datos, necesarias
para poder explicar los datos y fenémenos tan complejos de la sociedad del
momento. Un primer paso fue la utilizaciéon de elementos 3D proyectados co-
mo via de escape del plano que hasta el momento limitaba las posibilidades,
como el ejemplo de la figura 3. Otro fue la combinaciéon de mapas con datos
de cada region, de forma que en una misma representacién se combinaban
datos espaciales con otros temporales. Finalmente, el uso de gréaficos para el
analisis estadistico (la correlacién era un concepto atn en desarrollo) permi-
ti6 a Francis Galton y otros investigadores avanzar en la formalizacion de las
observaciones realizadas y convertirlas en técnicas estadisticas, como muestra
la figura 4. Un resultado de toda esta actividad fue la aparicion de atlas esta-
disticos, es decir, informes de datos recopilados sobre casi todos los aspectos
de la vida cotidiana acompafiados de graficos detallados. Friendly destaca la
coleccion «Albums de Statistique Graphique», publicada anualmente por el
Gobierno francés entre 1879 y 1897, y que fue discontinuada por su alto coste
de produccioén, asi como la realizada por el Gobierno de Estados Unidos entre
1872y 1874.


http://www.datavis.ca/
http://www.datavis.ca/
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Figura 3. Poblacién de Suecia entre 1750 y 1875, realizada por Luigi Perozzo en 1880
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Fuente: datavis.ca.

Friendly destaca varios elementos que han sido clave en la evolucién de lo que
actualmente se conoce como visualizacién de datos. Por una parte, el desarro-
llo y formalizaciéon de herramientas estadisticas para el analisis de datos, y la
consiguiente necesidad de representar los resultados obtenidos mediante estas.
Por otra parte, la aparicidon de ordenadores y lenguajes de programacion (como
Fortran), que permitieron automatizar calculos y crear las primeras represen-
taciones graficas para conjuntos de datos con cientos o miles de elementos.


http://datavis.ca/gallery/historical.php
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Figura 4. Visualizacion del efecto del suavizado en series temporales, por Arthur Bowley, 1901
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Finalmente, Friendly resume la evolucion de la visualizacién de datos sobre
la base de la necesidad de resolver problemas concretos, relacionados con el
deseo de visualizar fendbmenos y relaciones entre elementos de forma diferen-
te, y esto altimo es posible gracias al desarrollo de las metodologias (analisis
estadistico) y las tecnologias (ordenadores).
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3. Representaciones visuales

Otra aproximacion a la evolucion del uso de la imagen a lo largo del tiempo Alan Blackwell

se puede encontrar en el articulo «Visual Representation», de Alan Blackwell,
. . . P . Siti b: http:
publicado en 2011 como un capitulo de una enciclopedia del ambito de la VJVIVO\N\ZT.cam.;)c./ék/,,abe'l /

interaccion persona-ordenador (en inglés human-computer interaction), lo cual
no resulta extrafio en cuanto los seres humanos son, principalmente, visuales
y los ordenadores han evolucionado para maximizar el uso de imagenes como

interfaz para facilitar su uso.

Este trabajo tiene dos partes bien diferenciadas. En la primera, Blackwell des-
cribe mediante el uso de ejemplos los diferentes tipos de elementos que se han
usado a lo largo de la historia para la representacion de datos e informacion,
desde los primeros textos hasta el uso de representaciones basadas en iconos
para la creacién de interfaces de usuario. En la segunda parte, Blackwell pre-
senta una aproximacion holistica que engloba todos los elementos descritos
en la primera, de acuerdo con tres dimensiones complementarias: el tipo de
elemento o recurso utilizado, la correspondencia con la realidad representada

y su uso en un contexto de disefio de la interaccion.

Asi pues, Blackwell inicia la primera parte mediante la descripcién de los ele-
mentos que siempre han formado parte del conjunto de herramientas basi-
cas para contar historias, empezando por el texto, el cual se modula median-
te el uso de estructuras sencillas (parrafos, columnas y tablas en paginas) y
sus propiedades (alineacién, indentacion, bordes y sombreados), junto con la
eleccién de una tipografia adecuada (tamafio, familia y color). El concepto de
texto es muy amplio, e incluye obviamente el uso de digitos y otros simbolos
propios de otros sistemas de representacion, como por ejemplo el uso de letras
griegas en el caso de ecuaciones y férmulas matematicas o la notacién musical,

un lenguaje en si mismo fuertemente visual.

El siguiente elemento destacado por Blackwell son los mapas y diagramas,
que son una evolucion del concepto de simbolo, ya que permiten concentrar
mayor cantidad de informacion y establecer relaciones entre los elementos
que los componen, modificando parametros como su posicioén y tamafio, por
ejemplo. En el caso concreto de los mapas, usados desde tiempos ancestrales,
el objetivo habitual es representar la realidad (una regién de nuestro mundo
3D) mediante un conjunto de simbolos y etiquetas, que representan y descri-
ben los elementos que se desea destacar, como por ejemplo el mapa de Juan
de la Cosa, creado justo después del descubrimiento de América, mostrado en
la figura S.


http://www.cl.cam.ac.uk/~afb21/
http://www.cl.cam.ac.uk/~afb21/

CC-BY-SA ¢ PID_00279599 17 Guia de lecturas en el ambito de la visualizacién de datos

Figura 5. Mapamundi de Juan de la Cosa, hacia 1500, el primer mapa que representa el nuevo y
recién descubierto continente, América

Fuente: Wikipedia.

Por su parte, los diagramas son representaciones esquematicas de un elemento
complejo, con el objetivo de simplificar su entendimiento, que se focalizan en
aquellos aspectos que determinan su naturaleza, habitualmente con un con-
junto de simbolos propio. Un ejemplo son los esquemas usados para la repre-
sentacion de circuitos electrénicos, como el mostrado en la figura 6. En los
diagramas el tamarfio y distancia relativos de los elementos que los componen
no son tan importantes como en un mapa, dado que se estd haciendo una
abstraccion de la realidad, eliminando detalles innecesarios.

Figura 6. Diagrama de circuito de un contador TTL de 4 bits
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Fuente: Wikipedia.

Un tipo especial de diagramas son aquellos que hacen énfasis en las relaciones
entre los elementos que lo componen, de forma que la posicién exacta pierde
fuerza con respecto al orden o proximidad entre los elementos. Un ejemplo
caracteristico son los diagramas usados para la representacion de las redes de
transporte (especialmente el metro, como el mostrado en la figura 7), en los
que la posicion absoluta de los elementos no importa, y es la posicion relativa
(entre dichos elementos) la que aporta informaciéon. No son un mapa por lo

que respecta a precision, pero sirven igualmente de orientacién. Los diagramas


https://es.wikipedia.org/wiki/Mapa_de_Juan_de_la_Cosa
https://es.wikipedia.org/wiki/Diagrama_electr%C3%B3nico
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suelen representar estructuras tipo arbol o grafo, las cuales permiten describir
relaciones (en algunos casos jerarquicas) entre elementos. Blackwell menciona
la dificultad que puede comportar para algunos usuarios entender este tipo de
visualizacion, especialmente si no se relativiza el concepto de distancia entre
elementos.

Figura 7. Diagrama de la red de transporte subterrdneo de New York

New York City Subway Diagram

Fuente: Wikipedia.

El siguiente paso que describe Blackwell es no representar la realidad mediante
un esquema, sino hacerlo directamente mediante una imagen, ya sea natural
o sintética, de forma que sea posible hacerse una idea fidedigna del elemento
representado. Por natural se entiende una imagen que reproduce un fragmen-
to de la realidad («analégica»), mientras que por sintética se entiende una ima-
gen que ha sido generada mediante un algoritmo o proceso («digital»). En el
primer caso las imagenes se capturan mediante la tecnologia existente, ya sea
la pintura o la fotografia. En el segundo, se trata de imagenes generadas por
ordenador, como las presentes en un videojuego o el resultado de un algorit-
mo. No obstante, la sofisticacién de los gréaficos generados por ordenador y su
popularizaciéon en el mundo audiovisual han causado la difuminacién de las
barreras entre ambos tipos, por lo que en algunos casos es dificil determinar
qué es real y qué no en una imagen.


https://es.wikipedia.org/wiki/Metro_de_Nueva_York
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El uso de iméagenes para representar la realidad ha evolucionado también en lo
que se conoce como iconos, es decir, simbolos que representan esquematica-
mente un elemento de la realidad cotidiana, suplantdndola y simplificindola,
haciéndola facilmente reconocible. Un ejemplo son los logos de las marcas
comerciales, que sustituyen al propio nombre de la marca, como en el caso
de Nike, cuyo logo (llamado Swoosh) es reconocido sin necesidad de texto
alguno. En otro sentido, las interfaces de usuario actuales son un compendio
de iconos que representan acciones (servicios) y/o contenidos (recursos), de
acuerdo con ciertos criterios. Esto surge del concepto de metéafora visual, que
fue explotado inicialmente por los investigadores de Xerox PARC, en Palo Alto
(California), para el desarrollo de interfaces de usuario visuales, en un contex-
to en el que los ordenadores personales se usaban y programaban mediante
una linea de comandos. Estas interfaces, basadas en el uso de iconos que re-
presentan elementos tipicos de un entorno de trabajo o de una oficina, per-
mitian un uso mas sencillo al reducir la cantidad de texto que se tenia que leer
y escribir (es decir, los comandos usados para las operaciones bésicas). La me-
tafora de escritorio, desarrollada por Alan Kay en 1970, convierte la pantalla
del ordenador en un espacio virtual que asemeja o reproduce un entorno de
trabajo fisico habitual, Apple fue la que lo populariz6 en 1984 con la interfaz
de usuario del Apple Macintosh, mostrada en la figura 8.

Figura 8. Escritorio del Apple Macintosh en 1984
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Fuente: Wikipedia.

Finalmente, Blackwell se basa en la tesis doctoral de Yuri Engelhardt para cla- Yuri Engelhardt

sificar todos estos elementos segin tres dimensiones: el tipo de recurso grafico
i1e . . Sitio web: http://

utilizado, su correspondencia con algan concepto del mundo real que desea datagood.org/

ser representado y su utilizacion como parte del disefio que determina la vi- Twitter: @YuriEngelhardt

sualizacion. Los elementos se agrupan en cuatro categorias:

e Marcas: son los atributos de mas bajo nivel, incluyendo forma, orienta-
cién, tamafio, textura, saturacion, color y tipo de linea. En este caso, la co-
rrespondencia con el concepto representado puede ser literal (una imita-
cién de alguna de las caracteristicas fisicas), un mapeo a una escala relativa
o convencional (arbitraria). Los usos de este tipo de recursos son marcar


https://en.wikipedia.org/wiki/Desktop_metaphor
http://datagood.org/
http://datagood.org/
https://twitter.com/YuriEngelhardt
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la posicidn, identificar categorias (mediante formas, texturas y colores), e
indicar direccién y magnitud, mediante el uso de simbolos y cédigos de
color sencillos.

e Simbolos: incluye elementos geométricos, texto, logos e iconos, elementos
pictéricos y elementos de conectividad. La correspondencia puede ser to-
poloégica (enlazando elementos), descriptiva (usando convencionalismos
pictéricos), figurativa (mediante metonimia o bromas visuales), connota-
tiva (asociada a aspectos culturales o profesionales) o adquirida (en el caso
de alfabetos especializados). Se usan para la representacion de textos y el
calculo simbolico, diagramas, marcas o logos, retorica visual y la defini-

cién de regiones.

e Regiones: este concepto incluye rejillas para alinear elementos, bordes,
marcos, rellenos, el uso del espacio en blanco y la idea de integracion de la
Gestalt para dar mas valor al todo que a las partes que lo componen. Asi, se
pueden crear contenedores para elementos de mas bajo nivel, separarlos,
encuadrarlos (en un sentido fotografico, integrandolos en una composi-
cion) y crear capas. Los usos son identificar una pertenencia compartida a
un cierto conjunto o categoria, la separacién de elementos diferentes en

paneles o bien la colocacién de etiquetas, subtitulos o leyendas.

e Superficies: es la generalizaciéon de mas alto nivel, e incluye los objetos fi-
sicos (3D) donde se mapea (superpone) el elemento grafico. En este caso, la
correspondencia puede ser literal (como en un mapa), euclidea (respetan-
do escalas y angulos), métrica (segiin unos ejes cuantitativos), yuxtapuesta
u ordenada (en regiones y/o categorias), esquematica o bien situada en un
contexto. En este nivel, los usos son los habituales en la visualizacién de
datos: la creacion de disefios tipograficos, graficos y diagramas, incluyen-
do los relacionales, interfaces visuales, etc.

Con esta clasificaciéon, Blackwell proporciona unos criterios bésicos para el
andlisis de cualquier representacion visual, indicando qué elementos deben
identificarse y cudl es su significado, siguiendo el orden propuesto. Un ejem-
plo indicado por el autor es una partitura (mostrada en la figura 9), la cual
parte de unas formas basicas (lineas, circulos...) y una disposicion (el penta-
grama) para representar algo tan complejo como una sinfonia. Existe un or-
den determinado por la lectura del pentagrama, de izquierda a derecha y de
arriba a abajo, incluyendo multiples capas (p. ej. las anotaciones que realiza
el director o autor sobre la obra).
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Figura 9. Pentagrama de una composicién de Mozart en su infancia

Fuente: AP.
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4. ;Qué es una visualizacion?

Este apartado toma el nombre de un famoso articulo del no menos famoso Lev e

Manovich, conocido tedérico por sus trabajos sobre los medios de comunica-
.. . . . Sitio web: http://

cién y las transformaciones motivadas por la adopcién de las nuevas tecnolo- manovich.net/
gias. El articulo fue publicado en 2010, bajo el titulo «What is Visualization?». Twitter: @manovich
En dicho articulo el autor presenta un analisis de los principios que han sido

clave en el desarrollo del &mbito, especialmente por lo que respecta a los nue-

vos medios que han impulsado y popularizado el uso de visualizaciones para

narrar historias. El sitio web de Manovich es también una referencia para todos

los interesados en la visualizacion de datos, pero desde una perspectiva mas

amplia, e incluye proyectos relacionados con el uso social de la imagen (por

ejemplo, la moda del selfie o autofotos) asi como otros de caracter mas teorico.

En este articulo, Manovich revisa su definicién inicial de 2002, en la cual de-
fine una visualizacién como «una transformacién de datos cuantificados no
visuales en una representacion visual (de estos)». El autor se preocupa por de-
finir «visualizacién de informacién» (infovis, abreviadamente) de la forma maés
inclusiva posible, teniendo en cuenta la diversidad de trabajos que podrian
cobijarse bajo semejante término. Manovich empieza mostrando la diferencia
entre visualizacién de informacion y visualizacion cientifica, e indica que esta
altima (segun otros autores) se limita a datos numéricos, mientras que la pri-
mera engloba otros conceptos de semantica mas compleja, como el texto o las
redes y grafos. Manovich no hace semejante distincion segun dicho criterio,
ya que, segan €1, la mayoria de las visualizaciones combinan datos numeéricos
y no numeéricos. Para Manovich, la principal diferencia entre visualizaciéon de
informacién y visualizacién cientifica es el uso de tecnologias diferentes y el
hecho de que provengan de culturas diferentes, del disefio en el primer caso
y del &mbito cientifico en el segundo. Igualmente, Manovich se pregunta si la
visualizacién de informacion es diferente del disefio de informacioén, en este
caso (abusando del lenguaje) es una cuestion de visualizar datos versus visua-
lizar informacion, respectivamente. No obstante, Manovich rechaza una dis-

tincion tajante y considera que todos los términos se solapan.

Segan Manovich, desde la segunda mitad del siglo xviil hasta la actualidad
han existido dos principios clave que han dado forma a la visualizacién de
informacion. El primero es el principio de reduccién, que consiste en el uso de
primitivas graficas (puntos, lineas, formas geomeétricas simples...) para la re-
presentacion de elementos y sus relaciones, que revelan patronesy estructuras
subyacentes, sin necesidad de visualizar los datos originales. Esto ha conlleva-
do una pérdida de importancia de los datos con respecto a sus representacio-
nes, demasiado esquematicas en algunos casos. Un ejemplo es el resumen de
un conjunto de datos mediante descriptores estadisticos, como el ya mencio-

nado cuarteto de Anscombe. El més sencillo es la media, acomparfiado habi-


http://manovich.net/
http://manovich.net/
https://twitter.com/manovich
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tualmente de la varianza, que indica como de centrados alrededor de la media
estan los datos. El siguiente paso es usar box-plots para describir los cuartiles,
mostrando la distribucion de los datos y la existencia de posibles outliers. Ac-
tualmente se usan los violin plots, que integran el histograma como parte de la
visualizacién, anadiendo informacién sobre la distribucién real de los datos,
tal y como muestra la figura 10. En funcién del nivel de detalle deseado y de
la naturaleza de los datos, se puede optar por una representacioén u otra.

Figura 10. Ejemplo de violin plot como extensién del box-plot equivalente
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Este reduccionismo, presente en todos los ambitos de las ciencias, propone
que el mundo puede ser analizado sobre la base de los elementos simples que
lo componen y las reglas que rigen sus interacciones, de forma que pueda ser
posible comprender la totalidad mediante una descripcion simplificada o re-
ducida. Asi, durante el siglo XIX se desarrollaron todos los graficos tipicos para
representar estos datos «reducidos» que permiten explicar aspectos sociales,
demograficos, etc. Fue en esta época cuando aparecieron los graficos de barras
y de tarta, los histogramas, etc., todos ellos conceptualizados desde dicha vi-

sion reduccionista y usando los mismos elementos.

Asi, el segundo principio es del uso de variables espaciales (posicién, tamario,
forma, etc.) para representar diferencias en los datos y revelar asi los patrones
y relaciones existentes mas importantes. En el ejemplo (ficticio) de la figura 10
se pueden observar las diferencias entre cuatro clases diferentes por lo que res-
pecta a la distribucién de una cierta variable con respecto a cada clase. Mano-
vich hace notar que la visualizacion de informacion privilegia las dimensiones
espaciales sobre otras, dando mds importancia a la topologia y a la geometria,
y menos a otros aspectos como el color, la saturacién o la transparencia. Asi,
para representar un conjunto de datos, las dimensiones mas importantes son
asignadas a la disposicion espacial (llamada layout), mientras que el resto de las
dimensiones se mapean habitualmente al resto de las variables visuales (color,
etc.). En este caso, el color y/o la forma se usan para particionar los elementos
de un conjunto de datos en diferentes clases.

Manovich hace una reflexién tedrica sobre el porqué de esta distincién, es
decir, jpor qué la organizaciéon geométrica de los elementos en una represen-
tacion ha de ser més importante (para la percepcion humana) que las otras
dimensiones visuales (color, etc.)? Manovich menciona el hecho de que todo
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objeto ocupa una tnica parte del espacio como posible razén, dado que el
cerebro utiliza esta informacién para segmentar el mundo tridimensional en
una coleccién de objetos diferentes que probablemente conforman identida-
des diferentes (por ejemplo, gente, el cielo, el suelo, edificios, etc.). El propio
concepto de arte moderno y contemporaneo en corrientes como la abstrac-
cién se ha basado en romper con la tradiciéon de identificar y representar en-
tidades en su contexto, dando mas importancia al color sobre la forma, por
ejemplo. Manovich menciona también la dificultad de reproducir representa-
ciones graficas mediante la tecnologia existente, lo cual limita el uso del color,
la transparencia, etc. Han sido los ordenadores los que han permitido crear
y manipular representaciones mas complejas, potenciando el uso de otras di-

mensiones visuales.

Manovich prosigue entonces con el concepto de visualizacién sin reduccién
(o visualizacion directa), en la que los datos adoptan una mayor importancia
que en el caso anterior. Un ejemplo son los tag clouds o nubes de palabras cla-
ve, popularizados por diferentes herramientas y redes sociales aparecidas con
la web 2.0, como Flickr o los blogs, entre otros. Un tag cloud muestra la fre-
cuencia de aparicién de cada palabra en un texto, de forma que rdpidamente
es posible hacerse una idea de los conceptos que aparecen en él. La figura 11
muestra una nube de palabras con las doscientas palabras més frecuentes del
articulo de Manovich. Aunque seria posible usar un grafico de barras para re-
presentar la misma informacién, la visualizacién directa proporcionada por la
nube de palabras es mucho mas rica, al mismo tiempo que estéticamente mas
agradable. No es importante saber el porcentaje de veces que aparece la pala-
bra «visualization», sino que se puede ver rapidamente que es una de las mas
usadas. De hecho, una visualizacién directa interactiva podria proporcionar
esa informacion si el usuario se sitia encima de una palabra en concreto, por
ejemplo, es decir, aportando detalles solamente cuando estos son requeridos,
a diferencia de una visualizacién basada en la reduccién en la que son estos
detalles, precisamente, los que gobiernan la visualizacion.
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Figura 11. Tag cloud con las palabras més usadas en el articulo de Manovich, «What is
Visualization?»
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Manovich describe otros ejemplos de visualizacién directa o sin reduccién.
Uno de ellos es el famoso «Cinema Redux» de Brendan Dawes, creado en 2004.
Dawes toma un fotograma por segundo de una pelicula y lo reduce a una ima-
gen de un tamafio de 8 x 6 pixeles. Luego toma sesenta de estas imagenes y
las ordena como elementos de una linea, anadiendo tantas lineas como mi-
nutos dura la pelicula, tal y como muestra la figura 12. Asi, Dawes visualiza
toda una pelicula en una sola imagen, pero sin recurrir a una reduccién (aun
el titulo de la obra). Como bien indica Manovich, no se trata de una reduccién
propiamente dicha, sino un muestreo o sampling, de forma que solamente se
muestran algunos de los datos originales (un fotograma de cada veinticuatro
—a 24 fps-, un pixel de cada siete mil doscientos —a una resolucioén de 720 x
480-). Si el autor hubiera utilizado el color promedio de cada fotograma o la
imagen promedio de cada veinticuatro frames si que se trataria entonces de
una visualizacién reduccionista.

Brendan Dawes

Sitio web: http://
www.brendandawes.com/
Twitter: @brendandawes
Cinema Redux: http://
www.brendandawes.com/pro-
jects/ cinemaredux
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Figura 12. Resumen visual de «Jaws», por Brendan Dawes, 2004

Fuente: Brendan Dawes.

Este tipo de visualizacion es imposible de realizar sin una tecnologia que per-
mita acceder al contenido y manipularlo segiin unas reglas. Dawes utiliz6 el
lenguaje de programacion Processing para capturar los fotogramas de cada pe-
licula, reducirlos de tamafio y reordenarlos en forma de matriz. Estas nuevas
visualizaciones aparecen de las posibilidades que ofrece la tecnologia para ma-
nipular datos en su totalidad, no mediante el uso de las reducciones habitua-
les. Manovich destaca que Dawes usa fotogramas reales, no el color prome-
dio. No es necesario reducir los datos (a un solo nimero, usando descriptores
estadisticos) para destacar patrones en estos datos, sino que se puede utilizar
muestreo, usando los datos originales. Ademas, no es necesario seguir ningu-
na configuraciéon espacial concreta, sino que se utiliza el orden natural de los
datos.

Manovich finaliza su articulo con una reflexién alrededor del concepto de vi-
sualizacion directa, y se plantea si es o no un método diferente de la visualiza-
cién de informacién, la cual sigue actualmente basandose en el uso de primi-
tivas graficas. Dado que las visualizaciones directas también permiten extraer
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patrones y revelar estructuras en los datos, Manovich plantea que pueden ser
consideradas visualizaciones tradicionales, aun cuando en la mayoria de los
casos provengan de autores con backgrounds muy diferentes al tradicional del
ambito estadistico o cientifico. Ha sido la disponibilidad de tecnologias como
Processing 1o que ha permitido a otros autores crear visualizaciones en las que
los parametros que determinan su aspecto no son los tradicionales, aprove-
chando las posibilidades de manipulacién por igual en todos ellos. No obs-
tante, sigue existiendo una limitacién en forma del ancho de banda necesario
para transmitir imagenes (mapas de bits, datos completos), asi que los graficos
tradicionales (vectoriales, basados en reducciones) seguiran siendo omnipre-
sentes, aunque cada vez mas complejos. En este sentido, lenguajes como Pro-
cessing o mejor aan D3 son la prueba de que Manovich tiene razén cuando
dice que la visualizacion directa o sin reduccién es un nuevo paradigma para
ser explorado, especialmente desde ambitos como las ciencias sociales y las
humanidades.
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5. Tipos de datos y operaciones

Aunque relativamente antiguo (data de 1996), el articulo «The Eyes Have It: Ben Shneiderman

A Task by Data Type Taxonomy for Information Visualizations» de Ben Shnei-
. . . . . p . . Sitio web: http://

derman sigue siendo una referencia (ha sido citado maés de tres mil setecientas www.cs.umd.edu/users/ben/

veces segiin Google Scholar) por lo que respecta a disefio de interfaces visua- Twitter: @benbendc

les para la manipulacién de datos. Citando al critico de arte Ernst Hans Josef

Gombrich, Shneiderman present6 este trabajo en un simposio sobre lenguajes

visuales, mostrando la necesidad de categorizar los elementos que componen

una representacion visual y las operaciones que se derivan de ellos.

En este trabajo, Shneiderman introduce su famoso mantra sobre como debe
plantearse la basqueda visual de informacion: «Overview first, zoom and filter,
then details-on-demand», es decir, primero una vision general, después selec-
cionar y ampliar la zona de interés, y finalmente afiadir el detalle necesario
segin las necesidades del usuario. A partir de esta idea, Shneiderman define
siete tareas que pueden ser aplicadas a conjuntos de datos, que también son

(coincidentemente) de siete tipos diferentes:

¢ Datos 1-dimensionales: datos organizados secuencialmente, que son con-
sumidos segun el orden como que se han generado. Por ejemplo, docu-
mentos de texto, listas de elementos, etc.

e Datos 2-dimensionales: datos que representan una cierta estructura espa-
cial, por lo tanto, incluyendo el concepto de posiciéon. Un ejemplo obvio
son los mapas o diagramas.

e Datos 3-dimensionales: en algunos casos, se desea representar la posicion
de un conjunto de elementos en el mundo real, y en este caso es necesario
utilizar tres dimensiones. Muchos de los primeros esfuerzos en el ambito
de la visualizacion de datos pertenecian a esta categoria, como por ejemplo
los sistemas de informacion geogréafica, los entornos de disefio asistidos
por ordenador (CAD) para el modelado de piezas o en la arquitectura, o
las imégenes resultantes de procesos de barrido del cuerpo humano.

e Datos temporales: son aquellos relacionados con eventos que tienen un
inicio y un fin, y que pueden solaparse. Es importante no confundirlos con
datos 1-dimensionales que son generados por un proceso con un cierto
ritmo, como por ejemplo un conjunto de mediciones de la temperatura

diaria en un lugar.

e Datos multidimensionales o n-dimensionales: en la mayoria de los casos,

los items almacenados en una base de datos se describen mediante # atri-


http://www.cs.umd.edu/users/ben/
http://www.cs.umd.edu/users/ben/
https://twitter.com/benbendc

CC-BY-SA « PID_00279599 29 Guia de lecturas en el ambito de la visualizaciéon de datos

butos, lo cual dificulta su visualizacién dadas las limitaciones de nuestro
mundo tridimensional.

e Arboles (datos jerarquicos): en este caso se trata de datos que tienen una
relacion entre ellos, en la que cada elemento o nodo tiene un enlace a su
(Gnico) ancestor, excepto en el caso del nodo raiz.

e Redes: cuando las relaciones entre nodos son mas generales y no existen
restricciones, los arboles generalizan en grafos, los cuales pueden ser de
muchos tipos diferentes (dirigido, bipartido, aciclico, etc.). Actualmente
el analisis y visualizacién de datos de redes es una de las areas con mayor
interés (por ejemplo, el analisis del flujo de contenido en Twitter).

Sobre estos tipos de datos, Shneiderman define siete operaciones bésicas, se-
gun la idea repetida en el mantra («Overview first, zoom and filter, then de-
tails-on-demand»). Obviamente para cada tipo de datos, el significado de la
operacion puede ser ligeramente diferente:

*  Overview: se trata de crear una vista general de todos los datos disponibles,
como punto de entrada a la exploracion de estos. La vista general puede no
incluir todos los datos al mismo tiempo, pero entonces debe proporcionar
un mecanismo para que el usuario pueda seleccionar otros datos al mismo

nivel de detalle.

e Zoom: se trata de un ajuste de la vista anterior, seleccionando un subcon-
junto de datos, pero manteniendo la sensacién de posicion y el contexto,
acercandose o alejandose de los datos. El zoom complementa la operacién
anterior para poder hacerse una idea de la estructura subyacente en los
datos.

e Filter: el usuario puede seleccionar un subconjunto de los datos, de forma
que solamente visualice aquellos que cumplan unos ciertos criterios, eli-
minando el resto. Los criterios pueden especificarse de muchas maneras,
dependiendo del tipo de datos: en el caso de una variable numérica 1-di-
mensional, se puede especificar un rango, mientras que en una 2-dimen-
sional se utiliza el concepto de bounding box, o caja que encierra un con-
junto de datos.

e Details-on-demand: una vez, mediante las operaciones anteriores, ya se ha
seleccionado un subconjunto reducido de datos, el usuario puede solicitar
informacién de cada uno de ellos, normalmente mediante el uso del ratén,
pasando por encima o haciendo clic en los datos, de forma que aparezca

la informacién adicional contenida en cada uno de ellos.

e Relate: en el caso de datos n-dimensionales, es posible establecer criterios
de distancia entre los elementos del conjunto, segin su tipologia y el uso

que se le quiera dar a la visualizacién. Mediante esta distancia es posible
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entonces establecer relaciones entre elementos (cercanos) que comparten

una o mas caracteristicas.

* History: se trata de mantener una lista de las operaciones realizadas, de
forma que sea posible deshacer alguno de los pasos realizados durante el
proceso de visualizacién de los datos.

e Extract: finalmente, una vez se han seleccionado los datos y la informacion
adicional requerida, se trata de poder volcarlos para poder reutilizarlos en

otro contexto, almacenandolos como un nuevo conjunto de datos.

Finalmente, Shneiderman propone una manera sencilla para que usuarios no
expertos puedan crear selecciones complejas (es decir, filtros) a partir de los
datos disponibles, combinando operadores booleanos sencillos de forma di-
namica, obteniendo visualizaciones de datos adaptadas a sus necesidades. Si la
visualizacion no es usable y no permite al usuario responder a sus preguntas,
entonces no es util. Shneiderman, de forma casi profética, finaliza su articulo
destacando que el uso de ordenadores ha generado una explosion de datos
dificilmente gestionable, pero que a la vez es posible utilizar los ordenadores
para visualizar dichos datos mediante diferentes herramientas conocidas (que
combinan las operaciones descritas anteriormente) asi como otras (usando pa-

labras textuales del autor) que todavia deben ser domadas y validadas.
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6. Principios de percepcion

También forma parte de la enciclopedia de la interaccién persona-ordenador Stephen Few

el articulo «Data Visualization for Human Perception», publicado en 2011,

p . .. . Sitio web: https://
que presenta qué aspectos relacionados con la percepcion son importantes a www.perceptualedge.com/

la hora de tomar decisiones respecto al disefio de una visualizacion. En este
articulo, Stephen Few describe unos principios béasicos de percepcion visual y
cognicion que se han de respetar, de forma que sea posible traducir una idea
abstracta a un conjunto de atributos fisicos, entre otros la forma, posicién,

tamario y el color, de los elementos que compondran la visualizacion.

Es un dicho popular que «una imagen vale mas que mil palabras», pero esto
solamente es cierto si la historia se puede narrar mejor visualmente y estd bien
disefiada. Por ejemplo, analizar tablas con datos numéricos no da una idea de
su estructura, es mucho mejor visualizarlos y detectar rdpidamente tendencias,
patrones, maximos y minimos, etc. Este es el poder de la visualizacion de da-
tos, poder captar rapidamente los aspectos més caracteristicos de un conjunto
de datos mediante las capacidades del sistema visual humano. Lo mismo sirve
para otros tipos de datos, como las redes o estructuras de elementos relaciona-
dos entre si. Few describe la evolucion del uso de graficos para la representa-
cion de datos desde el trabajo pionero de William Playfair (1759-1823), quien
uso por primera vez graficos de diferentes tipos (de lineas, de barras y de tarta),
como muestra el ejemplo de la figura 13.

Figura 13. Importaciones y exportaciones de Escocia a otras regiones del mundo, por William
Playfair, 1786
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Usando diferentes ejemplos, Few introduce las ideas que deberian regir cual-

quier visualizacién de datos:

e Una visualizaciéon deberia indicar claramente cémo los valores mostrados
se relacionan (comparan) los unos con otros, o cada uno con la totalidad.

e Representa las cantidades de forma precisa.

e Facilita la comparacion entre cantidades.

e Facilita establecer el orden de los elementos segin la cantidad que repre-

sentan, es decir, detectar maximos y minimos.

¢ Deja claro como deberia usarse la visualizacion y cuales son sus objetivos

y para qué deberia usarse.

Asi, se puede observar que un grafico tan extendido como el grafico de tar-
ta no es eficiente, puesto que no facilita la comparacién entre cantidades ni
permite reordenar facilmente los elementos una vez representados. Es mucho
mas efectivo un grafico mas sencillo como el de barras, principalmente por-
que se percibe mejor una dimensién lineal (una barra) que una angular (un

segmento de tarta).

Segun Few, la visualizacién de datos funciona porque cambia el equilibrio en-
tre la percepciéon y la cognicion, aprovechando las capacidades visuales del
cerebro humano. Few se basa en la psicologia de la Gestalt, una corriente de la
psicologia moderna que trata (entre otros) del concepto de percepcion, para
describir coémo los seres humanos perciben patrones, sus formas y la organi-
zacion de estos cuando se visualiza algo. Algunos de los principios que deter-
minan estos aspectos son:

e Principio de proximidad: los objetos que se encuentran cerca unos de otros
se perciben como un grupo.

e Principio de similitud: los objetos que comparten atributos similares (por
ejemplo, su forma o color) se perciben como un grupo.

e Principio de adjuncion: los objetos que parecen tener una frontera o bor-
de alrededor de ellos (una linea o un area de color) se perciben como un
grupo.

e Principio de clausura: una estructura abierta (parcialmente) se percibe co-
mo cerrada, completa y regular siempre que exista la posibilidad razonable

de ser interpretada de dicha manera.
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e Principio de continuidad: los objetos que estan alineados o bien aparecen
uno a continuaciéon de otro se perciben como un grupo.

e Principio de conectividad: los objetos que estan conectados (por ejemplo,
mediante una linea) se perciben como grupo.

Estos principios y las ideas anteriormente mencionadas se pueden entender
mejor mediante los avances en dos ambitos de estudio: el procesamiento vi-
sual preventivo (en inglés, preemptive) y los mecanismos y limitaciones de la
atenciéon y la memoria. Es sabido que el procesamiento visual es mas rapido
que el verbal. En parte, porque el sistema visual humano realiza tareas de bajo
nivel muy rapidamente dado que estan codificadas mediante circuitos neuro-
nales especificos, para detectar atributos basicos como longitud, tamafio, color
(tono e intensidad), dngulo, textura y forma, entre otros. Ademas, las limita-
ciones para procesar y recordar mualtiples elementos simultdineamente hacen
que sea mas eficiente utilizar una visualizacion. Segiin Few, la visualizacion
de datos puede extender la capacidad de analisis, ya sea mediante el uso de
visualizaciones simples pero efectivas o bien, en un futuro, mediante nuevos
usos, incluyendo el uso de interfaces complejas para interactuar con visualiza-
ciones de forma sencilla, integrando el anélisis estadistico y el uso de mineria

de datos para la extraccién de conocimiento.

Finalmente, se puede destacar un comentario de Robert Kosara respecto al Robert Kosara

concepto de metafora visual, muy extendido actualmente y mencionado con —
anterioridad en el articulo de Alan Blackwell. Kosara, uno de los responsables ﬁﬁgg}fﬁ’;&?ﬁ;g’fﬁfgﬁ'”e” Y
actuales de la herramienta de visualizacién de datos Tableau y del blog eage- Twitter: @eagereyes

reyes, presenta brevemente la idea de metafora visual como una manera de

forzar la visualizacion, de acuerdo con otros criterios (quizds puramente esté-

ticos), especialmente por lo que respecta a la interaccion. Kosara describe di-

ferentes operaciones que se pueden usar para manipular datos en una visuali-

zacion interactiva, desde las mas sencillas asociadas al movimiento del ratén

sobre los diferentes elementos que la componen hasta el linking (cuando una

visualizacién muestra el mismo subconjunto de datos en diferentes vistas me-

diante los mismos atributos, estableciendo una relacién o enlace entre ellos)

y el brushing (cuando el usuario selecciona diferentes elementos para crear un

subconjunto de datos de interés), tal y como muestra la figura 14. Asi, una

vez se han seleccionado (brushing) los pasajeros que sobrevivieron al accidente

del Titanic en la figura superior izquierda, la visualizacién muestra los mismos

pasajeros repartidos segin las otras categorias (dimensiones) usadas para cla-

sificarlos, lo que permite ver, por ejemplo, que el porcentaje de mujeres que

sobrevivieron es mucho mayor que el de hombres.


http://kosara.net/
https://eagereyes.org/
https://twitter.com/eagereyes
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Figura 14. Ejemplo de brushing y linking en una visualizacién de datos sobre los pasajeros y la
tripulacién del Titanic
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7. Principios de disefio para la comunicacion visual

En este articulo, publicado en la revista Communications of the ACM en 2011,
los autores describen los principios de disefio basicos que fundamentan la crea-
cién de visualizaciones en un ambito de aplicacién, como por ejemplo la ge-
neracion de mapas o la de manuales técnicos, siguiendo una metodologia que
combina el conocimiento adquirido de buenas précticas con técnicas para au-

tomatizar la generacion de disefios.

Los autores identifican los factores que hacen que una visualizacion sea efec-
tiva, basandose en las capacidades del sistema visual humano, mejorando la
comprension, la memorizacion y la capacidad de inferencia respecto a otros
mecanismos para transmitir informacion. Este hecho es especialmente impor-
tante en el contexto actual, donde se generan grandes cantidades de datos y
de informacién cada dia; asi, es necesario disponer de herramientas que faci-
liten la creacién de visualizaciones basadas en unos principios que aseguren

los factores mencionados.

Un ejemplo es el redisefio que propuso Harry Beck para el mapa de las estaciones de
metro de Londres, mostrado en la figura 15, y que se empez6 a usar en 1933. En este
mapa el principal cambio es que el autor no respetd las posiciones ni distancias entre
estaciones, sino que opto por estilizar las lineas y cambiar la distancia entre estaciones.
Este cambio se basa en que los usuarios del metro no necesitan saber exactamente dénde
estan por los taneles, solo la direccion y las paradas que quedan para llegar a su destino,
que es exactamente donde pone el acento este mapa.

Figura 15. Mapa de Jerry Beck para el metro de Londres

Fuente: https://londontopia.net/site-news/featured/london-icon-tube-map/.

Los autores huyen del debate sobre la interaccién entre los aspectos estéticos
y las propiedades funcionales de la visualizacidn; se centran en cémo las elec-
ciones tomadas en el disefio afectan a la percepcién y cogniciéon de la visuali-
zacion. Para hacerlo, definen el concepto de «principio de disefio», como una


https://londontopia.net/site-news/featured/london-icon-tube-map/
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compilacién de guias que ayudan a crear visualizaciones mas comprensibles.
Los principios de disefio no son rigidos, sino mas bien consejos que, de hecho,
pueden ser contradictorios entre si, dejando entrever la componente subjeti-
va del proceso, funcionando como un conocimiento tacito que se desarrolla
creando y analizando ejemplos. No obstante, los autores intentan formalizar
estos principios de disefio sobre la base de una aproximacién fundamentada
en tres fases:

1) Identificacién de los principios de disefio, mediante el analisis de visuali-
zaciones previas en el ambito de conocimiento, intentandolos conectar con

la investigacion en aspectos de percepcion y cognicion.

2) Implementacion de los principios de disefio en forma de algoritmos e in-
terfaces que permiten crear visualizaciones segiin los principios establecidos.

3) Evaluacion de los principios de disefio sobre la base de las visualizaciones
creadas, midiendo las mejoras que aporta la visualizacion en cuanto al proce-

samiento de informacién, comunicacién y toma de decisiones.

A continuacion, los autores detallan dos casos en los que han usado esta apro-
ximacién, uno para la creaciéon de mapas esquematicos (para dar direcciones
para llegar a un lugar, por ejemplo) y el otro para crear manuales técnicos don-
de se muestra como funciona un proceso o herramienta y las partes que los
componen. El caso de los mapas esquematicos es muy interesante, dado que
incorporan aspectos psicologicos de como los humanos usamos los mapas pa-
ra ir a un lugar concreto, descartando el detalle innecesario, respetando orien-
taciones pero no distancias, etc. El proceso de redisefio recoge estas premisas
(es decir, identifica los principios de disefio tipicos del &mbito, en este caso
la creacién de mapas) y muestra cOmo se puede crear una herramienta que, a
partir de un mapa real a una cierta escala y dos puntos, genere las indicaciones
para ir de un punto al otro, utilizando solo los conceptos clave de la ruta, como
por ejemplo «gira aqui, coge la carretera X, etc.», sin dar tanta importancia a la
distancia exacta recorrida, como hacen los GPS actuales, desafortunadamente,
a pesar de que Gltimamente Google ha empezado a usar también estos mismos
principios para redisefiar su sistema de guiado.

Es decir, se trata de incorporar los aspectos mas ligados a los usuarios finales,
especialmente los de percepcion y cognicion, en el proceso de disefio, deno-
minando este conjunto de guias o consejos «principios de disefio». En la fa-
se de implementacion, los autores caracterizan estos principios de disefio en
dos categorias: reglas de disefio y criterios de evaluacion. Las reglas de disefio
permiten establecer restricciones de cara a que el disefio creado sea factible (y
usable), mientras que los criterios de evaluacién cuantifican la efectividad de
algan criterio relativo a la visualizacién, de forma que un conjunto de crite-
rios de evaluacién complementarios permitan evaluar la visualizacién en su
totalidad.


https://www.cnet.com/roadshow/news/google-maps-is-using-landmarks-for-driving-directions/
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Finalmente, en la fase de evaluacion los autores proponen obtener diferentes
medidas de la visualizacidn, especialmente de sus usuarios, incluyendo el re-
torno en forma de cuestionarios o entrevistas, asi como analiticas del uso de
la visualizacién y otras técnicas mas sofisticadas, como el analisis del movi-
miento de los ojos cuando los usuarios utilizan la visualizacién. Los autores
destacan la importancia de incorporar a los usuarios finales desde las prime-
ras etapas del disefio, siguiendo un modelo de disefio centrado en el usuario,
aun sin mencionarlo explicitamente. También explicitan la necesidad de una
evaluacion rigurosa para evitar caer en la trampa de incluir otros aspectos mas

subjetivos que pueden distorsionar la evaluacion realizada.

Como conclusion, los autores dicen que no es siempre sencillo comparar entre
visualizaciones, y que esto puede depender en un grado elevado del ambito
de aplicacién. Sin embargo, teniendo en cuenta la importancia creciente del
uso de visualizaciones en nuestro dia a dia, los autores recomiendan seguir
esta aproximacion (identificar/implementar/evaluar) en cualquier ambito de
conocimiento, haciendo un esfuerzo por analizar e identificar los principios
de disefio propios del ambito mediante la revisién de los trabajos previos y la

posible investigacién ya realizada con anterioridad.
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8. Los aspectos estéticos en el proceso de diseiio

Histéricamente, la visualizaciéon de datos ha estado unida al desarrollo cienti-
fico, evolucionando a medida que era necesario medir y mostrar nuevos con-
ceptos y, mas recientemente, segiin los avances en los campos de la compu-
tacion y la algoritmica. Asi, la investigacion en visualizaciéon de datos se ha
focalizado principalmente en apoyar a usuarios expertos en un ambito para
interpretar datos complejos y realizar operaciones también complejas con los

mismos.

En un articulo del afio 2011, llamado «On the role of design in information
visualization» y publicado en Information Visualization, los autores describen
la importancia de las decisiones propias del ambito del disefio a la hora de
crear visualizaciones de datos. Los autores parten de la premisa de que la ma-
yoria de visualizaciones de datos creados dentro del ambito de la informética
hacen énfasis en resolver problemas de forma funcional, dejando de lado otros
aspectos, como por ejemplo los estéticos o la experiencia de usuario. Cuando
las visualizaciones de datos son creadas por expertos para ser usadas también
por expertos, esto quizds no representa un problema, pero en la situacién ac-
tual, donde el uso de visualizaciones de datos se ha extendido a muchos am-
bitos, incluyendo no cientificos o tecnolégicos, y que cada vez es mas facil
crear visualizaciones dado el abanico de datos y herramientas disponibles, se
hace necesario establecer unos ciertos criterios de disefio para asegurar que la
visualizacion es adecuada y satisface todos los criterios mencionados.

Mediante diferentes ejemplos de otros ambitos, los autores muestran coémo
las visualizaciones se han hecho populares y han creado una cierta corriente,
como por ejemplo las publicaciones del New York Times u otras mas ladicas
como la visualizacién de lineas temporales popularizada por XKCD, mostrada
en la figura 16 y que ha dado pie a muchas versiones.
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Figura 16. Ejemplos de visualizaciones de lineas temporales
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Fuente: XKCD. https://xkcd.com/657/.

Los autores utilizan estos ejemplos para mostrar como la misma visualizacién
(de hecho, la eleccién de la misma configuracion o layout) puede acabar sien-
do muy diferente en funcién de los principios de disefio estéticos que se ha-
yan usado a la hora de implementarla, incluso con resultados positivos y ne-
gativos en ejemplos diferentes. De hecho, los autores destacan la dificultad de
criticar de forma objetiva la calidad global de una visualizacién si no queda
claro cudles han sido los principios de disefio seguidos durante su creacion,
y recomiendan desarrollar este aspecto para acercar el proceso de creacion de
visualizaciones de datos al rigor cientifico que se supone que rige los aspectos
de funcionalidad y robustez.

Para hacerlo, proponen encontrar el equilibrio entre diferentes aproximacio-
nes a la creacion de visualizaciones, ya sean basadas en la toma de decisio-
nes segin unos criterios muy establecidos, basadas en el disefio centrado en
el usuario, o bien en lo que denominan «genio», donde es un experto el que
toma todas las decisiones segtin sus instintos y experiencia. El objetivo es ba-
lancear légica e intuicién, combinando procesos propios de la ingenieria con
otros mas creativos. De hecho, los autores proponen una definicién de disefio
como «la concepcidn y realizacién de cosas nuevas», el que tiene «sus propias
cosas diferentes (distintas) por conocer, las formas de conocerlas y las maneras
de descubrirlas», de forma que el disefio es parte de la visualizaciéon de datos,
en particular cuando se estan creando nuevos tipos de visualizaciones, sean
del &mbito que sean.

Asi, basandose en el trabajo del arquitecto romano Vitruvio en su obra De
Architectura hacia el afio 25 a. C., una buena visualizacién tiene equilibrados
tres aspectos complementarios: su utilidad, su robustez y su atractivo:

e La utilidad hace referencia a los conceptos de funcionalidad, usabilidad
y otras medidas cuantitativas. En el caso concreto de la visualizaciéon de


https://xkcd.com/657/
https://es.wikipedia.org/wiki/De_architectura
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datos, estos aspectos se definen en términos de efectividad (la precision
y completitud con la que los usuarios pueden realizar ciertas tareas me-
diante la visualizacién) y la eficiencia (el coste de realizar dichas tareas). Es
habitual que en la investigacion sobre visualizacién de datos se dediquen
muchos esfuerzos a describir y evaluar estos dos aspectos.

¢ La robustez hace referencia al hecho de poder asegurar que la visualiza-
cién funciona independientemente del conjunto de datos, es resistente
a errores y carencias en los datos y que su implementacién funciona de
forma adecuada. Hoy en dia esto también quiere decir que la implemen-
tacion es capaz de gestionar grandes voliumenes de datos. Es habitual que
este aspecto se pueda evaluar mediante dos hechos: el primero, que los
detalles técnicos (algoritmos, formatos...) estén descritos en detalle, y el
segundo, que sea posible reutilizar o reproducir la visualizacién a partir de

su implementacion.

e Laatractividad hace referencia a los aspectos estéticos, es decir, a la belleza
intrinseca de una visualizacién, asi como su originalidad, innovaciéon y
otros conceptos mas difusos. Es el aspecto mas subjetivo y, por lo tanto, el
mas dificil de evaluar, el que hace que habitualmente no se hable de ello

a la hora de describir una visualizacién de datos.

Una vez definidos estos tres aspectos, 1los autores se centran en el de atractivi-
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dad, dado que es el que habitualmente no se describe o bien no se presenta
L. Manovich (2010). In-
fo-aesthetics. Bloomsbury

cen indicar que el hecho de que un disefio sea atractivo puede influir positiva- | Academic. Disponible en li-
j . . . . . nea: <http://manovich.net/
mente en como los usuarios utilizan objetos cotidianos y quedan satisfechos al index.php/projects/ in-

fo-aesthetics>

tan formalmente como los otros, a pesar de que hay investigaciones que pare-

respecto. Autores como Lev Manovich utilizan conceptos como info-aesthetics
para hablar de la calidad visual que caracteriza a las visualizaciones y que, de
hecho, también ha dado pie a modas o a corrientes como ocurre en el arte o
la arquitectura, por ejemplo, especialmente cuando ciertos tipos de visualiza-
ciones (concretamente, layouts) se vuelven populares, como por ejemplo los
treemaps. Siguiendo esta linea de pensamiento de Manovich, trabajos previos
de los autores describen tres caracteristicas potenciales que afectan a como una
visualizacion es recibida por los usuarios finales: la calidad visual, que inclu-
ye el estilo visual y la experiencia de usuario en general; el foco en los datos,
donde se mide como la visualizacidn es eficaz y eficiente para transmitir he-
chos y tendencias; y la interaccion, que incluye los aspectos de fluidez, flujo,
participacion activa y colaboracion social. El objetivo es identificar por qué
una visualizacion es atractiva desde dos puntos de vista complementarios: la

intencion Gltima del disefio y sus propiedades como objeto visual.
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Es por todo esto que los autores defienden que es necesario formalizar y de-

Bibliografia

tallar todas las decisiones presentes durante el disefio de una visualizacién,
S. K. Card; J. D. Mackin-
lay; B. Shneiderman (eds.)
aspectos no se han tenido en cuenta pero forman parte de la visualizaciéon (1999). Readings in informa-
tion visualization: using vision
(por ejemplo, quizas muchas veces la tipografia usada en una visualizacion es to think. Morgan Kaufmann.

por insignificantes que parezcan, indicando también de forma explicita qué

la gran olvidada, o puede serlo la paleta de colores). Los autores se basan en
el modelo de Card, el cual describe el proceso de crear una visualizacién de
datos en cuatro fases:

1) La primera, preprocesar todos los datos en crudo de diferentes fuentes, ya

sean estructuradas o no.

2) La segunda, generar los ficheros con los datos a visualizar en forma tabular
(en general, estructurados).

3) La tercera, hacer el mapeo entre los datos y los elementos de la visualizacion,
usando recursos como por ejemplo la gramatica de los graficos.

4) La cuarta, los aspectos de interactividad presentes en la visualizacion (zoom,

etc.).

Es la tercera fase (aunque también la cuarta) donde se tienen que tomar mas
decisiones de disefio al respecto y donde es mds necesario documentarlas de
forma detallada. Este proceso lo hacen de forma interiorizada y casi incons-
cientemente los disefiadores expertos, dado que tienen construido ya un pro-
ceso mental que integra aspectos de percepcién, cognicién y conocimientos
del &mbito del disefio. Los autores piden que este conocimiento se ha de con-
vertir en buenas practicas documentadas, de forma que sea posible entender el
proceso mental seguido para llegar a una solucién en forma de visualizacion.

Los autores proponen una reinterpretacion del modelo de investigaciéon en
disefio de Daniel Fallman, que combina tres ambitos del disefio (estudios te6-
ricos, aplicacion practica y exploracion creativa), de forma que se incluyen los
aspectos especificos del uso de visualizaciones de datos, tal y como muestra
la figura 17. Es especialmente el uso de visualizaciones para la exploracion de
nuevos ambitos y/o datos donde se desarrollan soluciones mas atractivas, y
que pueden ser adoptadas por las otras dos areas, una vez han demostrado su
valia.
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Figura 17. Modelo de los tres roles del disefio en la visualizacién de informacién
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Finalmente, los autores describen los puntos clave que hay que tener en cuenta
durante el proceso de disefio de una visualizacion:

e FEldisefio no es un afiadido que se crea después, sino que se tiene que tener
presente desde el principio y aparece continuamente en procesos iterativos

o en espiral.

e FEldisefio no es una «caja negra» con soluciones magicas creadas por gurus,
sino que es una serie de decisiones tomadas siguiendo razonamientos y

conocimientos previamente utilizados y evaluados.

e FEl disefio no es un arte, dado que persigue propositos funcionales.

e El diseflo no es un proceso de ingenieria, dado que incorpora aspectos

creativos y de exploracion.

e FEl disefio de visualizaciones puede (y tiene que) ser documentado y dise-
minado.

e Es posible aprender a realizar buenos disefios construyendo un argumen-
tario personal basado en la experiencia y buenas précticas; no se trata solo
de tener una buena inspiracién en un momento dado.

e FEldisefio de visualizaciones es un ambito especifico del disefio en general,
asi que puede alimentarse de todas las técnicas y metodologias que sean
validas.
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Con estos principios, los autores quieren reforzar la idea de que el disefio no es
solo vigilar los aspectos estéticos de una visualizacion de datos, sino que es to-
do un proceso de toma de decisiones basadas en razonamientos y experiencias
previas, siendo necesario documentar las decisiones tomadas de forma que sea
posible evaluarlas y reaprovecharlas en futuros disefios.

Los autores finalizan el articulo con una reflexién de las implicaciones practi-
cas que tendria esta «normalizacién» del proceso de disefio en diferentes &m-
bitos, asi como que también permitiria su desarrollo como disciplina y esto

reforzaria su importancia.
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9. Visualizaciones que dejan huella

En un articulo llamado «What makes a visualization memorable?», publicado
en 2013 en la revista IEEE Transactions on Visualization and Computer Graphics,
los autores se plantean una pregunta muy relevante a la hora de crear visuali-
zaciones efectivas, y es qué son los factores que hacen que una visualizacién
sea recordada por los usuarios que la han visto. Para hacerlo, los autores anali-
zan miles de visualizaciones de datos obtenidos de diferentes fuentes, que son
etiquetadas de acuerdo con una taxonomia en funcién de su tipo, origen, etc.

En la literatura cientifica sobre el tema se pueden encontrar dos posiciones
«enfrentadas»: una, defendida por Edward Tufte y Stephen Few, que promueve
las visualizaciones claras y sencillas, sin ninguna distraccion visual; y otra que
promueve el uso de ciertos artefactos visuales que captan la atencion del usua-
rio, usando recursos basicos en la comunicacién visual. La literatura cientifica
también muestra que ciertos aspectos de la visualizacién, como por ejemplo
el uso del color, el grafismo, o aspectos estéticos, etc., también son claves para

determinar como un usuario percibe y recuerda una visualizacién de datos.

Los autores se fundamentan en el &mbito de la psicologia, analizando qué dice
la teoria de la percepcion, el debate alrededor de la idea de usar artefactos vi-
suales para hacer las visualizaciones de datos mas efectivos y la psicologia cog-
nitiva, analizando trabajos previos sobre como se recuerdan imagenes natura-
les (reales). También usan la literatura sobre taxonomias aplicadas al &mbito
de la visualizacion para definir como categorizar las visualizaciones a analizar
de forma sistematica. En este sentido, un total de 5.693 visualizaciones fueron
seleccionadas, analizadas y clasificadas de acuerdo con los criterios siguientes:

Solo se consideran visualizaciones estaticas, sin elementos interactivos.

e [gualmente, solo se consideran visualizaciones que no son multiples, es

decir, se representan en un solo grafico o diagrama.

e Las visualizaciones se extraen de webs de la administracién o bien de or-
ganismos internacionales, de medios de comunicacion, infografias en ge-

neral, o bien provenientes del ambito de la visualizacion cientifica.

e Las categorias usadas son las habituales: graficos de areas, barras, diagra-
mas, distribuciones, etc., incluyendo subtipos especificos.

e También se analizan las propiedades y atributos: por un lado, si son 2D o
3D, la multiplicidad, o si presentan datos temporales; por el otro lado, si

usan color o no, el nimero diferente de colores utilizados y cuatro atribu-
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tos interesantes: data-ink ratio, densidad visual, si contienen objetos reco-
nocibles por una persona y si muestran una persona o no.

A partir de estos criterios, un total de 2.070 visualizaciones fueron elegidas y
etiquetadas, y se pidi6 a 261 participantes que participaran en un juego que
tenia como objetivo detectar visualizaciones mostradas anteriormente en una
secuencia al azar. El objetivo del juego (de hecho, el experimento) es ver si hay
imagenes que son facilmente mas recordadas que otras. El articulo describe de
forma detallada todo el procedimiento para disefiar el experimento, los crite-
rios de admisién de cada una de las visualizaciones, la presentacién aleatoria,
la recogida de datos, etc., y es un ejemplo interesante de como realizar un ex-
perimento de esta escala de forma sistematica. La figura 18 muestra algunas

de las imagenes usadas en el experimento.

Figura 18
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El experimento tenia como objetivo demostrar o refutar las siguientes hipo-
tesis:

e Los participantes recordaran peor las visualizaciones de datos que las ima-
genes naturales mostradas.

e Las visualizaciones mas recordadas contienen pictogramas o vifietas con

una imagen reconocible.

e Una visualizacién es mas recordada si usa mas el color.

¢ Una visualizacion es mas recordada si tiene una densidad visual baja.

e Una visualizacién es mas recordada si es mas «<minimalista», es decir, tiene

un buen data-ink ratio.

e Una visualizacién es mas recordada si incluye un tipo de visualizaciéon

«habitual» (p.e. un grafico de barras).
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e Una visualizacién es menos recordada si la fuente de origen es una publi-

cacion cientifica.

Los resultados obtenidos del andlisis de los experimentos realizados muestra
lo siguiente:

e Los participantes recuerdan mas las iméagenes naturales que no las visua-

lizaciones.

e Los participantes recuerdan mas las visualizaciones que incluyen pictogra-

mas y vifietas.

e Los participantes recuerdan mas las visualizaciones con 7 o mas colores,
seguidas de las que usan entre 2 y 6 colores, y finalmente, las que usan un
color o son en blanco y negro.

e Los participantes recuerdan mas las visualizaciones densas, aquellas que
ocupan mas porcentaje del espacio disponible en el conjunto del grafico.

e Los participantes recuerdan mas las visualizaciones con un data-ink ratio
bajo, es decir, que contienen mas informacién que no es estrictamente

relevante para entender el grafico.

e Los participantes recuerdan mas visualizaciones que usan diagramas, por
encima de graficos sencillos como por ejemplo barras, histogramas, etc.
Igualmente, las tablas son las visualizaciones menos recordadas.

e Finalmente, los participantes recuerdan mas aquellas visualizaciones ge-
nerales en forma de infografia, basicamente porque incluyen todos los as-
pectos mencionados anteriormente. Por otro lado, las visualizaciones usa-
das en publicaciones cientificas son més recordadas que otras provenien-
tes de otras fuentes.

Los autores muestran que estos resultados son constantes entre los diferentes
participantes, y que se pueden considerar generalizables, a pesar de que pue-
den haber sesgos en la seleccion de las visualizaciones que podrian afectar los
resultados, especialmente en el caso de las infografias, que son productos mas
elaborados y que normalmente no se publican en la web si no han sido vali-
dadas antes por un equipo de disefiadores, creativos, etc.

Estos resultados son interesantes a la hora de crear visualizaciones que preten-
dan comunicar algo, dado que proporcionan pistas sobre como hacerlo. Los
resultados parecen inclinarse por el uso de elementos estéticos superfluos, por
encima de visualizaciones minimalistas, pero hay que tener en cuenta que el

objetivo de una visualizacién es transmitir un mensaje, respondiendo a una
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pregunta concreta, y que este objetivo no puede quedar escondido por todos

i i ue pu u uer visualizaci6
los detalles innecesarios, que pueden hacer que se recuerde la visualizacion
pero no el mensaje que transmite.
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10.La visualizacion como medio de comunicacion

En un articulo llamado «The Persuasive Power of Data Visualization», publica-
do en 2014 en la revista IEEE Transactions on Visualization and Computer Grap-
hics, los autores analizan el impacto que tiene el uso de visualizaciones a la
hora de influir en la actitud de un usuario hacia su opinién de un tema del que
es informado. El objetivo de los autores es responder a la pregunta siguiente:
cuando se presentan hechos a un usuario, jes mejor usar tablas o graficos para
las evidencias que apoyan?

Los autores plantean el estudio dentro del ambito de lo que en psicologia se
conoce como persuasion, definida como «una comunicaciéon humana disefia-
da para influir a otros mediante la modificaciéon de sus creencias, valores o
actitudes». A partir de la literatura existente sobre el tema en los &mbitos de la
psicologia y las interfaces de usuario, los autores analizan como la persuasion
es usada en la comunicacién y, en menor medida, en las interfaces de usuario,
una area de investigacién todavia por desarrollar, especialmente en cuanto a
las visualizaciones de datos como interfaz. Como resumen, los autores identi-
fican una visualizacién de datos como un mecanismo de comunicaciéon que
invoca la parte cognitiva del usuario, que puede ser positivo o no, en funcién
de su contexto de uso.

Se trata de un articulo que describe muy bien todo el proceso seguido para
llegar a las conclusiones, que son muy interesantes para los practicantes de
la visualizacion de datos. Resumiendo, para aquellos usuarios que no tienen
una opinién muy polarizada a priori sobre un tema en concreto, el uso de
visualizaciones de datos provoca mas cambios de actitud que no el uso de
tablas para la exposicion de las evidencias que respaldan el hecho. Esto quiere
decir que las visualizaciones de datos sencillas (en este caso graficos de barras,
principalmente) son mas efectivas para transmitir un mensaje con el objetivo

de hacer cambiar la opinién del usuario.

La metodologia usada es la siguiente: antes que nada, los autores eligen tres te-
mas donde la mayoria de usuarios no estdn muy polarizados, ni positivamente
ni negativamente. Es decir, eligen temas donde los usuarios tienen margen pa-
ra rehacer su opinion al respecto. Los temas tienen que ser generales, cotidia-
nos y no muy complejos. De una lista inicial de temas, los autores seleccionan
estos tres, expresados como opinion de forma que los usuarios puedan decir

cuan de acuerdo estan o no con cada tema:

e Lareduccién de impuestos crea puestos de trabajo.
e La prisién no reduce la criminalidad.

¢ Los videojuegos violentos no contribuyen a la violencia juvenil.
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Entonces, por cada tema, los usuarios son primero preguntados por su opinién
usando una escala de Likert de 7 puntos, que va de -3 a +3. Los usuarios se
clasifican en tres categorias: negativamente polarizados (si contestan -3 o -2),
neutrales o débilmente polarizados (-1, 0, +1) y positivamente polarizados (+2,
+3). Luego, son expuestos a una serie de hechos que apoyan en cada uno de
los temas, usando informacién textual (para describir el tema y proporcionar
un cierto contexto donde el usuario pueda formarse una opinioén), una expo-
sicién neutra del tema, usando texto y nimeros (p.e. «durante este periodo el
indicador X creci6 mientras Y decreci6»), y después, de forma aleatoria, una
tabla o bien un grafico (parecidos a los mostrados a la figura 19) que apoyan la
evidencia presentada. En todo momento se muestran las fuentes y origenes de
los datos usados para cada tema. Entonces los usuarios tienen que reflexionar

sobre la informacion recibida y vuelven a expresar su opinién al respecto.

Figura 19
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Los resultados obtenidos muestran que para aquellos usuarios que no estan
negativamente polarizados (en menor medida por los que estan positivamente
polarizados), el uso de visualizaciones sencillas es mas persuasiva que el uso de
tablas. Sorprendentemente, para los usuarios negativamente polarizados, hay
una mayor tendencia al cambio cuando se usan tablas més que visualizaciones,
aspecto que los autores no pueden explicar del todo, a pesar de que este efecto
no es estadisticamente tan significativo como el anterior, dado que son pocos

los usuarios que parten de esta categoria.
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Ademas del tratamiento estadistico de los datos, los autores también hacen
hallazgos interesantes que pueden aplicarse en el ambito de la visualizacién
de datos, a partir de las respuestas abiertas de los usuarios participantes. Los
autores se plantean diferentes preguntas complementarias:

e ;Por qué los usuarios no cambian su opinién? Entre otras razones, los au-
tores mencionan las respuestas de los usuarios participantes en el estudio:
— Por escepticismo sobre los datos usados en la presentacion del tema.
— Por escepticismo sobre la metodologia usada para presentar el tema.
— DPorque el tema es muy personal y arraigado a una fuerte opinién al
respecto.
— Porque el tema es demasiado complejo y no es posible formarse una
opinion.

— Porque ya fueron persuadidos anteriormente al respecto.

e ;Por qué los usuarios cambian su opinién?
- Porque son «golpeados» por las evidencias presentadas.
- Porque son persuadidos todavia mas de lo que ya pensaban.
— Por un efecto bumeran, donde algunos usuarios cambian de opinién

negativamente por otras razones.

e ;/Qué elementos han hecho cambiar esta opinién?
- Los graficos ayudan a formarse una opinion.

— Ver los datos ha sido determinante.

A pesar de limitaciones del estudio, los autores piensan que hay mucho mar-
gen todavia para estudiar como el uso de visualizaciones sencillas puede ser
mas persuasivo que el uso de informacion textual en forma de tablas, princi-
palmente. Sin embargo, los autores mencionan que quizas no sera el caso pa-
ra cualquier tema, especialmente los méas polarizados, no queda claro qué ele-
mentos de la visualizacion (o su tipo) son los determinantes para un cambio
de opini6n y, finalmente, la complejidad de los participantes, su conocimien-
to sobre el contexto de cada tema y sus objetivos al respecto. Sea como fuere,
el articulo es un buen ejemplo de la direccién correcta para evaluar el uso de

visualizaciones como medio de comunicacién persuasivo.
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11.Introduccion al analisis visual

Uno de los usos obvios de la visualizacién de datos es poder explorar, de forma
rapida y eficiente, la naturaleza y estructura interna de un conjunto de datos,
aprovechando las capacidades del sistema visual humano para detectar patro-
nes, tendencias, valores extremos, etc. En el contexto actual, donde es muy
tacil generar y capturar datos de forma masiva, esto es clave para poder extraer
valor de los datos, intentando evitar lo que se conoce como sobrecarga infor-
macional, que consiste en perderse en un montén de datos que son irrelevan-
tes para la tarea que se quiere realizar y han sido procesados y/o presentados
de forma inadecuada. Si una visualizacién de datos tiene que permitir tomar
una primera decision informada de forma eficiente, entonces estos aspectos

se convierten en fundamentales.

En el articulo «Visual analytics: definition, process, and challenges», publica-
do en 2008 como un capitulo del libro Information Visualization (vol. 4.950 de
LNCS), los autores presentan el concepto de analitica visual, que propone uti-
lizar visualizaciones de datos para analizar las caracteristicas de un conjunto
de datos, aprovechando las capacidades del sistema visual humano, siguien-
do la aproximacion cientifica tradicional basada en plantear hipétesis y po-
der validarlas o refutarlas combinando no solo herramientas estadisticas y/o
del campo de la mineria de datos, sino también visualizaciones de datos. Para
hacerlo, los autores proponen un modelo donde el uso de visualizaciones de
datos coexiste con la creacion de modelos propios del &mbito de la estadistica
o la mineria de datos, en un ciclo continuo, tal y como muestra la figura 20.

Figura 20. El ciclo continuo de Keim y otros (2008)
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El resultado de esta combinacion es lo que los autores llaman «analitica vi-
sual», campo que tiene por objetivo la creacién de herramientas y técnicas
que permitan extraer informacién de conjuntos masivos de datos, ayudando
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a detectar lo previsible y descubrir lo imprevisible, proporcionando evidencias
para soportar valoraciones y mecanismos para tomar decisiones sobre la base
de estas evidencias. Los autores diferencian la analitica visual de la visualiza-
cion de informacioén indicando que la primera va mas alld que la segunda,
puesto que incorpora procedimientos de andlisis desde un inicio en el proceso
de manipulacién (y visualizaciéon) de los datos. Esto quiere decir que el ané-
lisis visual es una combinacién de diferentes disciplinas, como por ejemplo
la propia visualizacién de datos, la gestion de bases de datos, el andlisis (mas
especificamente, la mineria de datos) y aspectos propios de la percepcion y la
cognicion, dado que es el usuario quien guia el proceso a partir de los inputs
que recibe de la visualizacion, asi como el &mbito de la interaccién hombre-or-
denador, para crear una herramienta o aplicaciéon que respete los principios
del disefio centrado en el usuario.

Siguiendo esta linea, los autores revisan los diversos dmbitos de conocimiento
que tienen relacion directa con el analisis visual, destacando los aspectos de
cada ambito que pueden ser también parte del desarrollo de esta nueva dis-
ciplina que es la analitica visual. Asi, los autores describen aspectos como la
gestion de grandes volimenes de datos, la extraccién automatica de conoci-
miento, la creacién de interfaces de usuario y la necesidad de poder evaluar la
calidad de la visualizacién de datos. Los autores proponen detallar y compartir
las visualizaciones creadas, de forma que sea posible establecer comparaciones

entre diferentes propuestas y reutilizar aquellas que se sabe que funcionan.

Los autores hacen mencién de dos tipos de datos que, por su naturaleza, son
muy buenos candidatos a proporcionar escenarios en los que utilizar analiti-
cas visuales para extraer informacién. El primero son los datos espacio-tem-
porales, dado que incorporan patrones en forma de conocimiento tacito muy
interiorizado por los humanos y son de mucha aplicacion en el dia a dia. El
segundo son los datos que emergen de estructuras en red y grafos, dado que
modelan muchas situaciones de la vida real, como por ejemplo las redes so-
ciales o la comunicacién e interaccién en espacios virtuales. En los dos casos,
el analisis visual pretende ayudar a descubrir patrones, extremos, tendencias,
etc., usando las capacidades del sistema visual humano.

A continuacion, los autores exponen los retos que plantea el anélisis visual,
primero desde una perspectiva de posibles aplicaciones, y segundo, desde una
perspectiva tecnologica. En el primer caso, se revisan varias areas de aplicacion
donde el analisis visual puede ser usado para mejorar procesos y servicios, co-
mo por ejemplo la ingenieria, el andlisis financiero, o estudios de cariz social,
entre otros. En el segundo caso, se describen problemas abiertos como por
ejemplo la escalabilidad de los sistemas para grandes volimenes de datos, la
calidad de los datos y las representaciones visuales, el uso de metéforas visuales

y estilos de interaccién adecuados, o la infraestructura necesaria, entre otros.



CC-BY-SA « PID_00279599 53 Guia de lecturas en el ambito de la visualizaciéon de datos

Una vez mas, los autores también mencionan la necesidad de poder evaluar la
eficacia y eficiencia de las visualizaciones creadas como uno de los retos clave
para su desarrollo.

Los autores finalizan con una serie de ejemplos de diferentes &mbitos donde
el uso de visualizaciones de datos permite hacer un anélisis mas cuidadoso y
extraer conocimiento directamente, relacionados con los tipos de datos men-
cionados anteriormente. En concreto, en el caso de los datos espacio-tempo-
rales, los autores describen como utilizar el andlisis visual para extraer cono-
cimiento de grandes volimenes de datos capturados a partir de dispositivos
con GPS, de forma que sea posible detectar flujos y patrones de movilidad.
En el caso de los grafos, los autores muestran como usar el andlisis visual para
detectar comunidades y subcomunidades en redes de transporte aéreo a escala
global, detectando hubs a escala mundial (como son, de hecho, algunos de los
principales aeropuertos) y otros a escala regional, identificando asf rutas y los
principales actores de este sector.

En resumen, el analisis visual es un dmbito multidisciplinar todavia emergen-
te, huyendo de soluciones «tnicas» (tanto tecnoldgica como metodolégica-
mente) y promoviendo un proceso iterativo de exploracién que se va enrique-

ciendo con la experiencia de cada &mbito de conocimiento.
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12. Herramientas de analisis visual

Junto con Ben Shneiderman, Jeffrey Heer revisa en el articulo «Interactive Dy- Jeffrey Heer

namics for Visual Analysis: a taxonomy of tools that support the fluent and
L. Siti b: http:
flexible use of visualizations» (publicado en 2012) las operaciones basicas des- h;ﬁg?cs_was’f]iﬁ’gton_edu /

critas anteriormente, pero desde una perspectiva de las herramientas y tecno- ~jheer/

, . . . Twitter: @jeffrey_heer
logias con las que se ejecutan. De hecho este articulo desarrolla el trabajo pre-

vio de Shneiderman mencionado con anterioridad y clasifica doce acciones
o dinadmicas en tres grandes bloques, afiadiendo algunas nuevas y revisando
otras respecto a la lista inicial de siete tareas del articulo de Shneiderman:

e Especificacion de los datos y la vista: incluye visualizar datos mediante una
representacion pictorica, filtrar los datos no relevantes para focalizarse en
los que si lo son, ordenar los datos para exponer los posibles patrones vy,
finalmente, derivar valores o modelos a partir de los datos.

e Manipulacién de la vista: incluye seleccionar elementos para poder desta-
carlos, aplicar sobre ellos filtros o manipularlos, navegar por los datos para
poder detectar patrones de alto nivel asi como el detalle a bajo nivel, coor-
dinar vistas para explorar datos multidimensionales y organizar espacios

de trabajo y ventanas multiples.

e DProcesado y procedencia de los datos: incluye almacenar el histdrico de
andlisis realizados para poder revisarlo, revisitarlo y compartirlo, crear ano-
taciones sobre la base de los patrones descubiertos, compartir vistas y ano-
taciones para promover la colaboracién y guiar a los usuarios a través de
tareas e historias (narrativas).

Los autores describen cada una de las operaciones y actualizan el trabajo an-
terior de Shneiderman, teniendo en cuenta los avances tecnolégicos que ha
habido desde entonces. Asi, para cada una de las operaciones mencionadas,
los autores proporcionan también ejemplos usando diferentes herramientas
para la visualizacion de datos, incluyendo R y ggplot2, Protovis (el precursor
de D3), Tableau o IBM Many Eyes, entre otros. El objetivo de los autores es
mostrar la visualizacién de datos como una herramienta mas para el analisis y

la toma de decisiones, asi como la narracién de historias basadas en los datos.

En este sentido, uno de los objetivos de cualquier visualizacion de datos es
permitir un anélisis preliminar de estos, de forma que sea posible detectar pa-
trones, tendencias, etc. No obstante, esto puede ser dificil con los datos origi-
nales, debido a su naturaleza, por ejemplo. La visualizaciéon deberia integrar
la transformacién de los datos originales, la creaciéon de nuevas variables, el
calculo e integracion (en la propia visualizacién) de descriptores estadisticos,

asi como la creaciéon de modelos (estadisticos o de mineria de datos) para la
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extraccion de conocimiento, facilitando la deteccion de grupos o de las va-
riables mads relevantes, por ejemplo. Los autores destacan que esta es una de
las areas (conocida como visual analytics) en las que alin es necesario avanzar,
combinando (superponiendo) dos ambitos que hasta ahora se habian plantea-
do secuencialmente, el analisis y la visualizacion.

La navegacion por los datos que forman parte de la visualizacién es otra de
las operaciones que toma mayor importancia, especialmente en escenarios big
data, donde existe un gran volumen de datos muy diversos y cambiantes en
el tiempo. El mantra de Shneiderman («Overview first, zoom and filter, then
details-on-demand») puede no ser adecuado si la primera operacién debe li-
diar con un hipercubo (el producto cartesiano de las tres dimensiones men-
cionadas, volumen, variedad y velocidad de los datos, las tres uves del big da-
ta) enorme, por lo que es necesario establecer mecanismos para facilitar una
aproximacion inversa: «search, show context, expand on demand», es decir, ir
del elemento seleccionado (encontrado en una basqueda) hasta la totalidad.
El cambio de paradigma provocado por lo que se conoce como big data ha
causado también la necesidad de repensar lo que se entiende por una visuali-
zacion, dado que no es posible (ni tiene sentido) visualizarlo todo. Aunque la
capacidad de calculo de los ordenadores es brutal, lo es ain mas el volumen de
datos que se generan y/o se capturan, por lo que es necesario replantearse to-

das las operaciones descritas por los autores, para hacerlas eficaces y eficientes.

Finalmente, los autores plantean esta taxonomia como un punto de partida
para interesados en el d&mbito de la visualizaciéon de datos, y proporcionan
una gran cantidad de referencias bibliograficas y ejemplos, identificando los
aspectos clave para el desarrollo de visualizaciones y las dreas de investigacion
de mas interés, como nuevos métodos para la especificacion de vistas interac-
tivas, la integracion de analisis y visualizacién de datos o el uso de anotacio-
nes para afiadir semantica a las visualizaciones, con lo que facilitan también

su utilizacion.
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13.La interaccion en la visualizacion de datos

Uno de los usos mas interesantes de la visualizaciéon de datos es permitir al
usuario la exploraciéon de un conjunto de datos mediante las posibilidades
que ofrece una visualizacion interactiva. De este modo, en lugar de responder
a una sola pregunta predefinida, la visualizacién permite al usuario explorar
los datos y responder diferentes preguntas de forma dindmica en funciéon de
sus intereses. En un articulo publicado en 2020 en la revista IEEE Transactions
on Visualization and Computer Graphics, denominado «What is interaction for
data visualization?», los autores se hacen exactamente esta pregunta, dada la
carencia de una definicion consensuada en el ambito. El concepto de interac-
cion es propio del ambito de la interaccién persona-ordenador, el cual se ha
desarrollado sin tener en cuenta las necesidades especificas de la visualizacion
de datos.

Para hacerlo, los autores hacen una revision de la literatura cientifica del am-
bito siguiendo una metodologia muy detallada, que puede servir también de
ejemplo por otras revisiones similares. Los autores usan su experiencia para
seleccionar un conjunto inicial de articulos y después usan un proceso iterati-
vo para ampliar este conjunto con otros articulos que satisfacen unos ciertos
criterios. Los autores incluyen articulos sobre visualizacién de informacion,

analitica visual y visualizacion cientifica para ser lo mas inclusivos posible.

Este proceso involucra el uso de un formulario enviado a expertos en el 4m-
bito de la visualizacion de datos en el cual se les pedia si conocian articulos
que definan el concepto de interaccién explicitamente y articulos relevantes
relacionados con el concepto, asi como una evaluacién de su experiencia en
el ambito y la interaccién en particular. Un total de 22 expertos respondieron
al formulario, identificando un total de 23 articulos clave y 36 articulos rela-
cionados. Entre otros, esta el articulo de B. Shneiderman y el de J. Heer con el

mismo B. Shneiderman revisados en esta guia de lecturas.

Los 59 articulos seleccionados se codificaron de acuerdo con seis categorias
que se consideraron relevantes para el objetivo del articulo: 1) definicién de la
interaccion; 2) aspectos criticos; 3) beneficios de la interaccién; 4) conceptos
relativos a la interaccion; 5) el flujo (o pipeline) del proceso de visualizacion;
y 6) contribuciones en forma de listas, taxonomias o vocabularios relaciona-
das con el ambito. Para cada una de estas categorias los autores describen los
hechos maés relevantes encontrados en los articulos etiquetados con cada ca-
tegoria. Uno de los mds relevantes es el del pipeline, dado que la interaccién
en una visualizacién de datos se da en todas las etapas, desde los datos hasta

el sistema final que incorpora las operaciones a realizar sobre los datos.
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Después los autores analizan un articulo llamado «What is interaction?» pro-
veniente del &mbito de la interaccién persona-ordenador, que define siete con-
ceptos que caracterizan el de interaccion en este ambito. Estos siete conceptos
son 1) el didlogo, dado que la interaccién es un proceso de comunicacion en-
tre el usuario y la interfaz; 2) la transmision de informacién entre el ordena-
dor y el usuario; 3) el control que gobierna las operaciones que puede hacer el
usuario; 4) la colecciéon de herramientas que el usuario utiliza para hacer las
tareas deseadas; 5) el comportamiento 6ptimo que seria deseable que el usua-
rio muestre (y desarrolle) cuando el usuario utiliza el sistema; 6) la personifi-
cacion, en el sentido que el usuario se convierte en participante en las tareas
realizadas a través de la interfaz y 7) la experiencia de usuario, elemento clave
para que la interacciéon realmente maximice la satisfaccién y necesidades del

usuario.

A partir de estos conceptos, los autores intentan aplicarlos al ambito de la vi-
sualizacion de datos, detectando semejanzas y diferencias entre los dos &mbi-
tos. De hecho, la principal diferencia es que en el caso de la visualizacion de
datos hay un elemento inexorable, como son los datos, que determinan en
muchos aspectos como seré la visualizacion y la posible interaccién. Este he-
cho es en el que se basan los autores para hacer su propuesta de definicién de

interaccion, que es conscientemente amplia y un poco abstracta:

Interaction for visualization is the interplay between a person and a data interface
involving a data-related intent, at least one action from the person and an interface
reaction that is perceived as such.

Esta definicién menciona explicitamente los diferentes elementos que los au-
tores han identificado como necesarios, especialmente los datos y la intencio-
nalidad relacionada, que determina las operaciones a realizar mediante la vi-

sualizacién interactiva.

Para intentar concretar la definicion y hacerla mas entendedora, los autores
presentan diferentes escenarios donde un usuario interactda con un sistema
y se preguntan si aquello se puede considerar interaccién o no bajo su defini-
cién. Basicamente, la definicion incluye aquellos escenarios donde el usuario
tiene un objetivo relacionado con los datos y la visualizacién responde a las
acciones del usuario, de forma que este percibe el resultado de sus acciones.
Tal y como mencionan los autores, el objetivo no es la definicién per se, sino
que esta sea procesable (del inglés actionable), en el sentido de que pueda po-

nerse en practica.

Uno de los ejemplos que aportan los autores es el hecho de flexibilizar la in-
terfaz que representa una visualizacion de datos, de forma que sea posible me-
jorar el grado de interactividad de la misma. Concretamente, se centran en las
acciones a un nivel intermedio, ligadas los datos, y directamente relacionadas
con las diferentes etapas del pipeline que representa la visualizacién. Asi, los
autores definen acciones sobre los datos de entrada (afiadir, editar, actualizar,

corregir, etc.), acciones de procesamiento (transformacion, filtraje, seleccion),
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el mapeo de los datos sobre los elementos que componen la visualizacién (tan-
to su estructura interna como las operaciones basicas de zoom, pan, etc.), y
otras acciones no directamente aplicables a los datos propiamente, como por
ejemplo las relacionadas con los metadatos, las otras acciones realizadas (undo,
redo), compartir los datos y la visualizacion y otras operaciones orientadas a
conectar la visualizaciéon con otras fuentes de informacién y documentos.

Con estas acciones, los autores proponen ejemplos de visualizaciones reales
de los tres ambitos identificados inicialmente con el objetivo de ver como
mejorar la flexibilidad de la interfaz, proporcionando més opciones al usuario
final de la visualizacién de datos. Respecto a las acciones identificadas, los
autores comparan estas diferentes visualizaciones de la literatura revisada y asi
pueden establecer cudl es mas flexible y por qué de acuerdo con unos criterios
objetivos. De este modo es posible comparar visualizaciones diferentes desde
el punto de vista de la interaccion que proporcionan.

Estos ejemplos sirven a los autores para identificar lineas futuras de trabajo
en este &mbito, dado que, como comentdbamos al principio, el concepto de
interaccién es todavia muy difuso y se aplica de forma distinta en diferentes

visualizaciones de datos.
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14. Visualizacion de datos masivos

En la actualidad, los volimenes de datos a manipular son inmensos, del or-
den de gigabytes o incluso terabytes, 1o que quiere decir conjuntos con cen-
tenares o miles de millones de elementos, los cuales pueden tener también
una dimensionalidad muy elevada. Visualizar estos datos requiere plantearse
qué se tiene que visualizar exactamente y qué técnicas se pueden usar para
mostrarlos por pantalla, teniendo en cuenta las dimensiones finitas de esta,
normalmente del rango de unos pocos millones de pixeles. Obviamente, no
es posible visualizar tantos datos en un espacio tan reducido, asi que sera ne-
cesario realizar operaciones sobre los datos para poder visualizarlos de forma
adecuada, ademas del coste computacional que puede comportar tener que
desplazar por la pantalla millones de elementos graficos.

En un articulo reciente llamado «Massive data visualization analysis: analysis
of current visualization techniques and main challenges for the future», pu-
blicado en los Proceedings of the 12th Iberian Conference on Information Systems
and Technologies (CISTI) del aflo 2017, los autores describen las operaciones
tipicas que se pueden aplicar a los datos para poder visualizarlos, siguiendo el

conocido mantra de Ben Shneiderman, como por ejemplo:

e Seleccion: el usuario tiene que poder seleccionar un area de interés de los
datos mostrados y hacer zoom para quedarse solo con aquellos datos de su
interés, pasando de una vision general (overview) a una zona concreta.

e Link and brush: el usuario tiene que poder relacionar diferentes vistas de los
mismos datos de forma que se tengan diferentes perspectivas de la misma
informacidn, con el objetivo de poder detectar relaciones entre variables
o dimensiones de los datos, filtrando a la vez.

e Filtrado: el usuario tiene que poder filtrar por uno o mas criterios de forma
que solo se muestren los datos que satisfacen los criterios seleccionados,
huyendo de la idea de que la visualizacion tiene que mostrar todos los
datos.

e Reorganizacion: finalmente, el usuario tiene que poder usar transforma-
ciones que utilicen el contexto de los datos para presentarlos de forma
adecuada, como por ejemplo el caso de transformaciones 3D en el caso de
datos espaciales, por ejemplo traslaciones o rotaciones, como en el caso de

los mapas o datos espacio-temporales.

Los autores discuten estas operaciones desde una perspectiva big data definida
segin un modelo de 5 V, que incluye las tres habituales (volumen, variedad y

velocidad), pero también dos méas como son la veracidad (la cual hace referen-
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cia a la calidad de los datos) y el valor (que hace referencia a los objetivos de
la visualizacién en este caso). Asi, las visualizaciones no tan solo muestran los
datos, sino que facilitan la extracciéon de valor en todo el proceso, buscando
las caracteristicas deseables siguientes:

e Importar datos de multiples fuentes.

e Combinar representaciones visuales con etiquetas textuales.

e Integrar técnicas de mineria de datos.

e Permitir el trabajo colaborativo.

e Otros (facilidad de uso, rendimiento, etc.).

A continuacion, los autores comparan diferentes herramientas para la creacion
de visualizaciones de datos teniendo en cuenta sus capacidades para cargar
datos y visualizarlos, destacando los puntos fuertes y débiles de cada herra-
mienta. Entre otros, se analizan la libreria D3 y el entorno R (las dos pensadas
para desarrolladores), asi como Tableau o Quadrigram (més orientadas hacia
un publico en general), obteniendo una tabla comparativa, a pesar de que,
como los autores indican, la herramienta en cuestion tiene que ser decidida
segun las circunstancias en el momento de crear una visualizaciéon de datos,
no existe una «genérica» que permita crear visualizaciones y resuelva todos

los problemas siempre.

Finalmente, los autores describen el uso de visualizaciones 3D para la mani-
pulacién de grandes volimenes de datos, mas alla del mapeo tradicional que
actaa sobre los atributos de forma, color, textura, etc. La idea bésica es que la
tercera dimensién aporta operaciones mas alla del zoom y el panning, como
por ejemplo las rotaciones, que permiten explorar los datos desde diferentes
perspectivas, a pesar de que esto puede comportar una complejidad adicional
reservada solo para usuarios expertos en el ambito.
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15.Introduccion a D3.js

Una pregunta obvia una vez se llega a este punto es «;cémo?», es decir, de qué
manera se pueden construir estas visualizaciones mas alla del uso de una he-
rramienta concreta, desde la perspectiva de un desarrollador de aplicaciones
0, mejor dicho, de visualizaciones de datos. Aunque ya existian diferentes bi-
bliotecas de software para crear graficos y visualizaciones més o menos com-
plejas (por ejemplo, prefuse o Protovis, este Gltimo es el antecesor de D3, o
el lenguaje de programacion Processing), es a finales de 2011 cuando Michael
(Mike) Bostock, Vadim Ogievetsky y Jeffrey Heer presentan D3 en el articulo

«D*: Data-Driven Documents», publicado en la revista IEEE Transactions on Vi-
sualization and Computer Graphics, una de las mas prestigiosas del ambito.

El nombre dado a esta nueva biblioteca, D3 (o también D3.js, puesto que se
trata de una biblioteca escrita en JavaScript), no es gratuito, ya que lleva impli-
cito un cambio de paradigma en la manera como se construye una visualiza-
cién. D3 permite crear gréaficos interactivos combinando elementos de las di-
ferentes capas que componen una pagina web: lenguaje HTML, manipulacién
de los objetos que constituyen el documento mediante nodos DOM (document
object model), aplicacion de estilos mediante CSS (cascading style sheets) y, ob-
viamente, JavaScript, con lo que se obtienen graficos en formato SVG (scalable
vector graphics) que pueden ser visualizados directamente por cualquier nave-
gador web. Asi, data-driven documents (D3) hace referencia al hecho de enlazar
directamente datos con elementos del DOM, que permite su actualizacién in-
mediata segiin los cambios que se produzcan en los datos y genera de esta ma-
nera visualizaciones interactivas y dindmicas. D3 no es un nuevo lenguaje de
programacion para la creacion de graficos, la aproximacion habitual de otras
bibliotecas predecesoras, sino que permite pensar en el documento (es decir,
la pagina web resultante) como una representacién visual de un conjunto de
datos, segiin una configuracion (layout) y un conjunto de parametros que la

determinan.

En este articulo, de caracter predominantemente técnico, los autores describen
los aspectos mas importantes de D3 por lo que respecta a su funcionamiento

interno:

e Seleccion: permite acceder a un conjunto de elementos (uno, varios o to-
dos) del documento, ya sea por nombre, clase, identificador, atributo, etc.

Es posible combinar selecciones usando intersecciones y/o uniones.

e Operadores: sobre los elementos seleccionados, se pueden aplicar opera-
dores como establecer y/o cambiar atributos, estilos, propiedades y conte-

nidos, tanto textuales como HTML.
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e Datos: el operador data permite establecer vinculos entre los datos de en-
trada y los elementos que conformarén la visualizacién. Los datos pueden
ser ordenados y filtrados segin diferentes criterios. El modo como D3 pro-
cesa los datos y los vincula a los elementos es una de las cuestiones clave
que hay que entender para dominar su funcionamiento. Los datos pueden
«entrar» (enter) en el documento (es decir, ser mapeados a los nodos), ser
actualizados (update) o bien ser eliminados (exit).

e Eventos: se proporcionan mecanismos para supervisar la interaccién me-

diante los elementos habituales (teclado y ratén).

e Configuraciones (layouts): uno de los aspectos mas interesantes de D3 es
la existencia de diferentes layouts para crear visualizaciones, como si fue-
ran plantillas, incluyendo la mayoria de los mas habituales, entre otros
diagramas de Sankey, treemaps, grafos de fuerza dirigidos y mapas, tal y
como muestra la figura 15.

e Otros: finalmente, D3 también incluye una coleccién de primitivas grafi-
cas, el uso de transiciones animadas, o el uso de interpolacién para crear

nuevos elementos a partir de unos basicos (colores, fuentes, etc.).

Los autores también analizan un aspecto clave en el desarrollo de visualiza-
ciones de datos interactivas (la razoén por la cual usar D3): el rendimiento o
coste computacional necesario para visualizar un conjunto de datos. Es obvio
que una visualizacién que necesite mucho tiempo para renderizar y mostrar
un conjunto de datos no sera bien recibida por los usuarios, asi que D3 ha
sido pensado para ser muy eficiente en este aspecto, tanto en la carga inicial
como en la actualizacion de los datos. No obstante, D3 no esta pensado para
visualizar conjuntos de datos con cientos de miles o millones de elementos,
no hay que olvidar que se ejecuta en el cliente (es decir, el navegador web),
por lo que es necesario transmitir y cargar los datos en memoria, asi como
procesarlos, lo cual puede ser costoso para ciertos layouts como los grafos de
fuerza dirigidos, por ejemplo.
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Figura 21. Ejemplos de layouts en D3.js
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Fuente: D3js.org.

D3 se ha convertido en el estandar de facto para la creacién de visualizaciones Mike Bostock

interactivas en linea, en parte debido a la gran cantidad de buenas practicas
. . . . Siti b: https:
que se han desarrollado a partir de €l y que lo han popularizado, junto con blolg_\évceks_orgps &

un acertado disefio visual muy ligero y muy moderno. El propio Mike Bostock Twitter: @mbostock

lider6 diversos proyectos de visualizacién de datos mientras estuvo en el New D3 js: https://d3js.org/

York Times, como por ejemplo el andlisis de la disputa electoral en el afio 2012
por la presidencia de Estados Unidos entre el demdcrata Barack Obama y el

republicano Mitt Romney.

D3 sigue siendo un proyecto vivo que ha sido actualizado recientemente y el
numero de tutoriales y ejemplos de uso sigue creciendo desde su lanzamiento
en 2011, por lo que es una muy buena apuesta para aquellos desarrolladores
que quieran crear visualizaciones de datos interactivas. Aunque la curva de
aprendizaje de D3 es empinada (en el sentido de que es complicado empezar
a usarlo desde cero), si que es posible reutilizar los ejemplos existentes, adap-
tando los datos disponibles a los requerimientos de cada layout. El hecho de
ejecutarse en un navegador web también facilita la creacién de visualizaciones
sin necesidad de disponer de un entorno de desarrollo complejo.


https://d3js.org/
https://bost.ocks.org/
https://bost.ocks.org/
https://twitter.com/mbostock
https://d3js.org/
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16.Incorporacion de la perspectiva de género

Para cerrar esta compilacion de lecturas hemos elegido una de muy breve pe-
ro interesante llamada «Feminist Data Visualization», que pretende replantear
algunas de las cuestiones ya expuestas a lo largo del texto desde una perspecti-
va diferente, en este caso desde una perspectiva de género. Sorprendentemen-
te, se trata de una lectura reciente, del afno 2016. Las autoras, Catherine De
Ignazio y Lauren Frederica Klein, provienen del &mbito de las humanidades
digitales y, especialmente, de lo que se conoce como data literacy, la capacidad
de leer, entender, crear y comunicar datos como informacion util, donde la
visualizacién de datos es una manera mas de hacerlo. De hecho, la visualiza-
cién de datos pretende, generalmente, ayudar a revelar conocimiento, apoyar
la narracion de historias a partir de los datos, o bien proporcionar caminos
para el analisis visual de estas. En este sentido, el objetivo de las autoras es
mejorar las practicas propias del proceso de disefio y creacion de visualizacio-
nes, poniendo énfasis en las decisiones que se van tomando a lo largo de todo

el proceso (el llamado pipeline).

Para hacerlo, el articulo empieza con una interseccién entre los estudios re-
lacionados con el feminismo y otros ambitos donde la tecnologia estda muy
presente, con un fuerte componente de disefio previo, como son los estudios
sobre ciencia y tecnologia (en inglés, STS), la interaccién persona-ordenador,
las humanidades digitales y los sistemas de cartografia digital, también cono-
cidos como GIS. Se muestran trabajos muy interesantes sobre la inclusién de
la perspectiva de género en ambitos que, a priori, pueden parecer neutrales
por su talante tecnoldgico, a pesar de que realmente sirven de ejemplo para
ver que la tecnologia y las decisiones que se toman al respecto son de todo
excepto neutrales.

Las autoras se cuestionan cémo incluir los principios propios del feminismo
en seis aspectos diferentes relacionados con el disefio y la creacion de visuali-
zaciones. Estos seis aspectos son: 1) salir de los limites impuestos por la binari-
zacion del género (hombre / mujer); 2) adoptar visiones mas plurales; 3) ana-
lizar las estructuras de poder establecidas; 4) considerar el contexto donde se
sittia el escenario de trabajo; 5) incluir dimensiones afectivas y 6) visibilizar la
tarea de todos los participantes. Para cada uno de estos principios, las autoras
plantean dos dimensiones, una primera relativa al proceso de disefio previo, y
una segunda relativa al objeto (visualizacioén) construido. Lo hacen en forma
de posibles cuestiones que hay que tener en cuenta a la hora de plantearse

cada uno de los seis principios.

El ejemplo mas obvio que se describe en el articulo es el uso de dos categorias
para describir a hombres y a mujeres en los datos, la llamada binarizacién del

género. Cuando una visualizacion permite analizar los datos por separado de
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hombres y mujeres, ya esta introduciendo una cierta perspectiva de género, al
permitir al usuario comparar una variable o resultado de un andlisis en funcién
del género. Por ejemplo, la incidencia de una dolencia y/o la eficacia de un
medicamento seguramente es diferente en funcién del género, y una visuali-
zacion adecuada puede mostrar estas diferencias. El problema, sin embargo,
es que el uso de una variable dicotémica por el género no es suficiente para
representar todo el espectro de géneros, y es necesario usar mas categorias para
incluir y representar adecuadamente todas las posibilidades. Por ejemplo, en
Wikidata (propiedad P21) para definir el género de una persona hay cinco va-
lores posibles, mas alla de los tradicionales hombre y mujer. Se trata de male,
female, intersex, transgender female, y transgender male.

Si una visualizacion de datos es una manera de proporcionar una respuesta a
una pregunta que emerge de un conjunto de datos, lo que nos tenemos que
plantear es si tanto la pregunta como la respuesta no estan reproduciendo es-
quemas tradicionales que dejan de lado todo aquello que no sea el estandar
dominante. Igualmente, si una visualizacion de datos representa una narra-
cién de una historia, nos tendriamos que preguntar si esta narraciéon incluye
todos los actores e historias o bien, como acostumbra a pasar, esta basada en
una visién tradicional que deja de lado las inquietudes y realidades de varios

colectivos.

En resumen, en este articulo las autoras proponen repensar el proceso de di-
sefio y creacion de una visualizacidon de datos de forma que sea mas inclusivo
y representativo de la realidad plural que nos rodea, centrado en las personas,
intentando huir de una perspectiva centrada solo en la tecnologia y los datos
supuestamente neutrales.
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Resumen

En este material docente hemos dado un repaso a diferentes trabajos del am-
bito de la visualizacion de datos, elegidos por su importancia, la relevancia
de los autores o para tratar aspectos considerados claves en su momento, o
bien hoy en dia en algunos casos. Esta lista no es ni mucho menos exhausti-
va. Una simple btasqueda en la base de datos Scopus por «data visualization»
y restringiéndolo a libros, revistas académicas y conferencias da casi 34.000
referencias, que es una muestra de la gran cantidad de literatura cientifica en
este &mbito, a pesar de que es limitada si la comparamos con otros. La visua-
lizacién de datos es un ambito en desarrollo, que despegd a partir de la década
de los 80 del siglo XX y tiene un crecimiento exponencial.

Los trabajos elegidos estan relacionados entre si de muchas maneras diferentes:

e Algunos comparten tema: antecedentes historicos, aspectos psicolégicos y
de percepcion, elementos visuales, herramientas tecnologicas, etc.

e Algunos trabajos estan publicados en la misma revista o coleccion.

¢ Muchos trabajos usan taxonomias para categorizar tipos de visualizacio-
nes, o acciones sobre las visualizaciones, etc.

e En algunos casos, hemos repetido autores.

e En otros casos, algunos trabajos citan otros.

Este altimo punto es interesante, porque muestra la evolucion del ambito a lo
largo del tiempo. Para explorar este hecho os recomendamos usar una herra-
mienta que permite construir grafos de citas a partir de una publicacién dada,
es decir, qué publicaciones cita y por cudles es citada, denominada Connected
Papers. Si, por ejemplo, buscamos el articulo de Heer and Shneiderman del
2012 llamado «Interactive Dynamics for Visual Analytics: ...»:
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Figura 22
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Or start with one of our example graphs

La herramienta, después de un breve rato, construye y muestra un grafo con la

red de citas y articulos conectados con el seleccionado como articulo inicial:
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Interactive Dynamics for Visual
Analysis
Authors: J. Heer, B. Shneiderman.

2012, CACM.

268 Citations, 63 References.

Origin paper [ Paper details
The increasing scale and availability of
digital data provides an extraordinary
resource for informing public policy,
scientific discovery, business strategy,
and even our personal lives. To get the
most out of such data, however, users
must be able to make sense of it: to
pursue questions, uncover patterns of
interest, and identify (and potentially
correct) errors. In concert with data-
management systems and statistical
algorithms, analysis requires
contextualized human judgments
regarding the domain-specific
significance of the clusters, trends, and
outliers discovered in data.

Esta visualizacion interactiva nos permite explorar los articulos relacionados

con el usado para crear el grafo, detectar clisteres de publicaciones y analizar-

las una por una, generando nuevos grafos si se tercia.

Os recomendamos explorar esta herramienta; primero, como visualizacion in-

teractiva, como buena practica (y quizas en algan sentido, como practica me-

jorable); segundo, para encontrar otros trabajos relacionados que os permiti-

ran entender mejor el &mbito de la visualizacion de datos.
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Esperamos que esta guia os haya servido para haceros una idea del dmbito
de la visualizacién de datos, sus trabajos, autores y fundamentos principales
y, sobre todo, querriamos acabar recordando el consejo de Enrico Bertini de
forma resumida: explorar, copiar, analizar, crear y publicar visualizaciones de
datos como mecanismo para aprender de forma continua.
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