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Resumen Los sistemas de visualización de la información nos permi-
ten visualizar datos usando abstracciones de los mismos, por ejemplo,
usando gráficos de barras o de tartas. No obstante, la diversidad de vi-
sualizaciones dificulta la correcta elección de los sistemas más apropiados
para cada conjunto de datos. La ingenieŕıa de ĺıneas de producto y sis-
temas de alta variabilidad ha generado múltiples técnicas que permiten
la configuración óptima de productos software dados unos requisitos o
caracteŕısticas. En este trabajo proponemos el uso y adaptación de las
técnicas de configuración, derivación y análisis automático existentes en
el área de lineas de producto software al contexto de la visualización,
permitiendo de esta forma el guiado sobre las opciones de configuración
para visualizar un conjunto de datos.
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1. Introducción

En la sociedad de la información en la que estamos sumergidos vivimos con
dispositivos que generan y almacenan una ingente cantidad de datos, como por
ejemplo dispositivos móviles, redes sociales o casas inteligentes entre otros [3].
Esta cantidad y diversidad de datos hace complicada la extracción y presentación
de la información relevante para el consumo de los usuarios finales.

Existen diferentes soluciones software que permiten generar una multitud
de visualizaciones distintas para un mismo conjunto de datos, como pueden ser
diagramas de barras, mapas de calor o gráficos de tartas, entre muchas otras.
Algunas de las herramientas más conocidas son R1 o Grafana2. No obstante,
estas opciones no ofrecen soporte para guiar a los usuarios sobre la forma más
correcta de visualizar los datos. Esto es, decidir qué visualización es la más
apropiada para un conjunto de datos con ciertas propiedades. Esto hace que
podamos encontrar muchas formas de visualizar los datos que en unos casos no

1 https://www.r-project.org/
2 https://grafana.com/
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permitirán comunicar la información deseada de una manera eficiente y efectiva.
Un ejemplo común de una visualización de datos poco recomendable es el uso de
gráficos de tartas con datos de entrada que no representan una relación entre una
parte y un todo, puesto que hay evidencias de percepción cognitiva que apuntan
a que el ojo humano no está bien preparado para percibir las diferencias de
tamaño de un ángulo.

Por otra parte, la gestión de la variabilidad es una disciplina que se focaliza
en la gestión de las partes comunes y variables de un conjunto de productos.
Por ejemplo, dentro de los dispositivos móviles basados en Android podemos
encontrar dispositivos con distintas pantallas, opciones de conectividad o pro-
cesador aún mientras comparten el sistema operativo [6]. Para representar esta
información, investigaciones previas propusieron el uso de distintos modelos que
permiten la representación de las partes comunes y variables de un sistema[7].
Además, dada la enorme cantidad de opciones disponibles en un sistema com-
plejo, se crearon técnicas asistidas por ordenador para permitir, entre otras ope-
raciones, la configuración de dichos sistemas complejos[5,2].

El objetivo de este trabajo es proponer el uso de mecanismos de gestión de
la variabilidad a los motores software de visualización de datos para permitir el
guiado de los usuarios cuando hacen uso de estas herramientas. Esto permitiŕıa
reducir la probabilidad de generar visualizaciones incorrectas o poco adecuadas
a los datos de entrada. Asimismo, estos motores deberán ser lo suficientemente
flexibles para permitir que el usuario elija entre un catálogo de posibles visuali-
zaciones para que, de esta forma, pueda elegir, la que muestre de mejor manera
los datos en los que está interesado.

Para conseguir este objetivo nos planteamos dos subobjetivos. El primero
consiste en la caracterización de los distintos tipos de datos y visualizacio-
nes, aśı como las dependencias funcionales existentes entre ellas. De esta for-
ma podŕıamos modelar la variabilidad existente en las visualizaciones. Esto,
permitiŕıa el análisis e identificación de las visualizaciones más adecuadas para
un cierto tipo de datos. En segundo lugar, nos proponemos habilitar técnicas
que permitan asistir a los usuarios cuando estén generando las distintas visua-
lizaciones. Para esto, evaluaremos distintas opciones para dotar de mecanismos
inteligentes al sistema de guiado.

2. Motivación y retos

La visualización de estos datos tiene un alto impacto en cómo los asimila-
mos y qué conclusiones extraemos de ellos. Para dar soporte a la generación de
estas visualizaciones se han desarrollado multitud de herramientas software que
permiten generar una amalgama de alternativas para representar o visualizar
datos.

Estas distintas visualizaciones de datos las encontramos en nuestro d́ıa a
d́ıa, como, por ejemplo, en los análisis de datos biométricos que nos ofrecen las
pulseras de monitoreo de actividad deportiva, en los análisis de encuestas de
intención de voto o en las aplicaciones móviles para consultar el clima. Este
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contacto cercano con los distintos tipos de visualización hace que la importancia
de ofrecer visualizaciones correctas sea aún mayor que la que teniendo en campos
tan diversos como la economı́a o el periodismo.

De cara a ofrecer unas representaciones de datos claras y útiles, investigadores
y usuarios han propuesto durante años distintos mecanismos de visualización
como pueden ser los gráficos de barras, los gráficos de frecuencia o los mapas de
calor. No obstante, no todas las infograf́ıas son adecuadas para cualquier tipo de
datos. Por ejemplo, los gráficos de barras no son recomendados cuando vamos a
representar variables continuas. Más aún, puede haber casos en el que los mismos
datos se puedan representar de forma diferente de tal forma que se ofrezca una
perspectiva distinta de la realidad que representan.

Es aqúı donde se hace notar la ausencia de sistemas de guiado en la to-
ma de decisiones de para generar las distintas visualizaciones, es decir, dada la
diversidad de opciones disponibles cuando el usuario desea crear una nueva vi-
sualización es común que acabe generando visualizaciones no recomendables o
incluso no válidas. La solución existente en la actualidad requiere, por lo tanto,
la experiencia y conocimiento experto en el área de visualización para generar
la “gráfica” más adecuada para un conjunto de datos.

Reto 1: Caracterización de los datos para visualización. Como primer
paso para conseguir los objetivos, es necesario poder caracterizar las distintas
propiedades de los datos de entrada para permitir la configuración de las posibles
visualizaciones a generar. Por ejemplo, una variable discreta se puede visualizar
como un gráfico de barras de una manea más intuitiva que una continua, la cual
requeriŕıa de gráficos de área o densidad entre otros. Para poder analizar los tipos
de datos de entrada y caracterizarlos podemos vislumbrar técnicas basadas en
análisis de regresión, machine learning, o algoritmos evolutivos de forma similar
a la ingenieŕıa inversa de modelos de caracteŕısticas [8].

Reto 2: Asistencia en el proceso de visualización. Una vez carac-
terizados los datos a representar, seŕıa necesario identificar las necesidades de
los consumidores de las visualizaciones. Por ejemplo, si el público objetivo de
nuestra visualización tiene problemas para visualizar colores, debeŕıamos optar
por visualizaciones que permitan evitarlos. Asimismo, podemos implementar las
dependencias entre los tipos de entrada de datos y sus posibles visualizaciones
recomendadas en este paso.

3. Antecedentes y Conclusiones

Los sistemas altamente configurables son aquellos sistemas software que pue-
den ser personalizados para distintos escenarios de uso. Estos sistemas hacen un
uso intensivo de técnicas de gestión de variabilidad para un funcionamiento efi-
caz. En este área encontramos resultados centrados en el aspecto multimedia en
la generación guiada de v́ıdeos sintéticos para probar algoritmos de seguimiento
de objetos [4,1] o la generación de elementos art́ısticos[9].

Este contenido multimedia tiene peculiaridades, como por ejemplo un mayor
uso de datos continuos para codificarlos, que hacen que tradicionalmente no se
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hayan aplicado técnicas de ingenieŕıa del software para su mejora. Desde ese
punto de vista, se propone generalizar y aplicar resultados procedentes de la
experiencia en ĺıneas de producto a la visualización de datos.

En este art́ıculo de prospección hemos evaluado la necesidad y beneficios de
aunar las soluciones de ingenieŕıa del software para el análisis y guiado de la
generación de visualizaciones de datos.
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