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Resumen: El articulo propone el disefio e implementaciéon de un esquema de
visualizaciéon para modelos de clisteres, en el contexto de un proceso de mineria
de datos. En general, un buen modelo de clasteres no es dificil de interpretar, pero
se torna compleja su representacion visual cuando el conjunto de datos es de alto
volumen, densidad y dimensionalidad. En este tipo de caso, es necesario contar
con un apropiado esquema de visualizacion. El esquema visual que se propone en
este trabajo se denomina VIMC, y se basa en cuatro caracteristicas: visualizacion
interactiva, combinacion de técnicas de mineria de datos, artefactos graficos ad-
hoc, y uso de métricas. Las métricas consideradas permiten comparar componentes
de distintos cltsteres, lo que a su vez ayuda a entender la composiciéon de los
grupos. A través de la implementacion de un entorno visual web, y una evaluaciéon
de 23 usuarios, se logran resultados positivos sobre la utilidad de este esquema de
visualizacion.

Palabras-clave: Visualizacion de clasteres, visualizacién de modelos para mineria
de datos, visualizacion de mineria de datos, visualizacion interactiva de modelos,
esquemas de visualizacion de datos.

New Visualization Scheme for Cluster Models in Data Mining

Abstract: The article proposes the design and implementation of a visualization
scheme for cluster models, in the context of a data-mining process. In general, a
good cluster model is not difficult to interpret, but its visual representation becomes
complex when the data set is of high volume, density and dimensionality. In this
type of case, it’s necessary to have an appropriate visualization scheme. The visual
schema proposed in this work is called VIMC, and is based on four characteristics:
interactive visualization, data-mining techniques combination, ad-hoc graphic
artifacts, and use of metrics. The considered metrics allow to compare components of
different clusters, which in turn helps to understand the composition of the groups.
Through the implementation of a visual web environment, and an evaluation of 23
users, positive results are achieved on the utility of this visualization scheme.

Keywords: Cluster Visualization, model visualization for data mining, data mining
visualization, interactive visualization of models, data visualization schemes.
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1. Introduccion

La comprension e interpretacion apropiada de los resultados de un modelo es el mayor
problema o desafio en un proceso de Mineria de Datos (MD). Algunas investigaciones
sostienen que una de las formas de apoyar esta problematica es utilizando visualizaciéon
en la etapa de construcciéon del modelo, y no solamente en el analisis exploratorio de
los datos (entrada), y los patrones o reglas obtenidas en un proceso de MD (salida)
(Meneses & Grinstein, 2001).

Lo anterior, afirma que al conocer el funcionamiento interno de un modelo permite, por
un lado, comprender como funciona, y por otro lado interpretar mejor sus resultados.
En particular, visualizacién de modelos de clusteres no es dificil de interpretar si el
nimero de clasteres es relativamente manejable y son muy compactos. Sin embargo,
cuando el conjunto de datos es de gran volumen, y el nimero de dimensiones es alto,
su representacion visual e interpretacién se tornan complejos. Por ejemplo, con 3
dimensiones no se pueden observar todos los atributos simultaineamente, més en el caso
de clisteres con alta densidad.

Como resultado del analisis comparativo de trabajos relacionados, y la evaluaciéon
de herramientas de MD existentes, se pudo constatar la dificultad que presenta la
visualizacion de modelos de clasteres. También se confirma en esta revision, que
existen diversas métricas para comparar clasteres, y que la mayoria de las herramientas
utilizan solamente el calculo de distancia, y muy pocas, implementan comparaciéon de
componentes. Ademés, en ninguno de los trabajos y herramientas analizados utilizan
combinacion de técnicas de MD, y que proporcionan un bajo nivel de interaccion, lo cual
no permite explorar en profundidad un modelo.

En este contexto, este trabajo de investigacion aborda el problema de la complejidad para
visualizar modelos de clisteres con conjuntos de datos que retinen las caracteristicas
antes mencionadas. Para esto, considera elementos en el disefio y desarrollo de un
esquema de visualizacién, que permitan recorrer y explorar un modelo de clasteres, y
mecanismos de interaccion apropiados para lograr adentrarse en las componentes o
instancias de cada cluster.

Una caracteristica importante que se considera en este esquema visual, es la combinacién
delatécnica de clasteres con una técnica de MD del tipo descriptiva, que provea una vista
complementaria de cada cluster, y de modo que permita establecer relaciones entre los
atributos del conjunto de instancias agrupadas en cada uno. También, plantea necesario
disponer de graficos ad-hoc para representar visualmente cltsteres, particularmente en
conjuntos de datos con alto volumen, densidad y dimensionalidad. Otra caracteristica
fundamental es disponer de métricas que permitan comparar cuantitativamente
instancias o componentes de un mismo cltster y entre distintos clisteres, y también
medir el nivel de compacidad o dispersion de cada conglomerado.

Elarticulodescribela propuesta de un esquema de visualizacion para modelos de clisteres
denominado VIMC. Se presenta su disefio conceptual y aspectos técnicos, ademas de la
implementacién de un entorno visual web, que proporciona las caracteristicas principales
de este esquema VIMC, estos son: visualizacion interactiva, combinacion de técnicas de
MD, graficas vinculadas, métricas para comparar clisteres e instancias de los clasteres.
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Finalmente, se discute el resultado de una evaluacién subjetiva obtenida a través de una
encuesta en linea con 23 usuarios, todos con experiencia en procesos de MD.

2. Visualizacién en MD

El proceso de MD busca obtener a partir de un conjunto de datos, modelos de datos
para describirlos o predecir nuevas instancias. Este proceso involucra etapas de:
preparacion de datos (entrada), generacion del modelo (proceso), y la interpretacion
de patrones resultantes (salida). Esta salida debe significar un nuevo conocimiento en
la organizacion, ttil y comprensible para los usuarios finales, y que se puede integrar a
los procesos para apoyar la toma de decisiones (Witten & Frank, 2005). Sin embargo,
la dificultad esta en identificar modelos en los datos, lo cual es una tarea compleja y, a
menudo requiere experiencia, no sélo del analista de datos, sino también del experto en
el dominio del problema.

El uso de capacidades de percepcion visual humana, que puede detectar patrones
facilmente, puede ser util para apoyar el analisis de modelos de MD. Bajo este enfoque,
visualizaciéon en MD ha sido utilizada mayormente en el analisis exploratorio de datos
(entrada), y presentacion de los patrones (salida), dejando limitado este paradigma para
el analisis de modelos (Meneses & Grinstein, 2001).

Un factor clave en MD, para mejorar la capacidad predictiva o descriptiva de un modelo,
es entender como el modelo inducido esta trabajando. Entre otros aspectos, por ejemplo;
es importante entender como el modelo realiza una distribucién del conjunto de datos de
acuerdo a diferentes atributos, cobmo las componentes del modelo estan correlacionadas
con un subconjunto de observaciones, y como el valor de los atributos es particionado
por el modelo.

Algunas técnicas de aprendizaje automatico funcionan como sistemas cerrados, y es
dificil lograr una interpretacion de los patrones obtenidos, y responder preguntas del
usuario acerca de la transformacién que realiza el modelo. Un ejemplo son las redes
neuronales artificiales, que convergen a un conjunto de pesos numéricos que no tienen
una interpretacion directa en el dominio del problema.

Las técnicas como arboles de decision son facilmente comprensibles cuando el modelo
es pequeiio, arboles de mayor tamano (més de 3 niveles) su interpretaciéon es compleja.
Lo mismo ocurre para un modelo de clisteres, ya que con datos de gran volumen y
alta dimensionalidad, no es simple visualizar todos los atributos. Otras técnicas de
aprendizaje como reglas de asociaci6on, también el tamano del modelo presenta
problemas (largas listas de reglas), y requiere el desarrollo de nuevas representaciones
graficas, que proporcionen una mejor visualizacion e interaccion con el modelo, para
facilitar su interpretacion. Se considera que la integracion de visualizacion en el proceso
de MD puede ser de importancia significativa, ya que puede ayudar de dos maneras:

i. Proporcionar comprension visual de complejas aproximaciones
computacionales y;

ii. Descubrir relaciones complejas entre los datos que no son detectables por
los métodos automaticos de analisis, pero que si pueden ser captados por el
sistema visual humano.
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De lo anterior, se deduce que la iteracion alternada entre visualizaciéon y MD automatica
provee al analista de datos, soporte en la tarea de reconocimiento de patrones. Incluyendo
al ser humano en este proceso, se logra una buena combinacion de su percepcioén visual,
con el poder de célculo y almacenamiento del computador (Meneses & Grinstein, 2001).
Hoy en dia, existen pocas herramientas que incorporan visualizacién de modelos. Y las
que existen son muy limitadas en su capacidad de exploracion, y en responder preguntas
acerca de las transformaciones, que realiza el modelo en los datos, para generar patrones
(Keim & otros, 2010), (Castillo & Meneses, 2012).

3. Visualizaciéon para Modelos Clusteres

El analisis de clister o clustering, es una tarea de MD que tiene por objeto identificar
y describir grupos en un conjunto de datos, de tal manera que elementos asignados
a un mismo grupo sean similares entre si, mientras que elementos pertenecientes a
grupos distintos sean disimiles (Yue, 2016). La medida de distancia es la mas utilizada
para realizar comparaciones entre atributos de las instancias. El proceso de clustering
es utilizado para generar levantamiento de perfiles, y segtin el contexto de aplicaciéon
permite identificar grupos de: clientes, trabajadores, pacientes de hospitales, etc.
(Maimon & Rokach, 2010).

Existen varios métodos para generar los agrupamientos, y cada uno utiliza un principio
de induccién diferente. Por ejemplo, Fraley y Raftery proponen 2 tipos de métodos de
clustering: jerarquicos y de particiones (Fraley & Raftery, 2007). Han y Kamber proponen,
3 tipos de clustering basados en: densidad, modelos y rejillas (Han & Kamber, 2006).

Se pueden encontrar diversos tipos de visualizaciones para modelos de clisteres:

e Coordenadas Paralelas: este diagrama se compone de un eje horizontal y varios
ejes verticales. Cada eje vertical representa a una variable, cuyos valores son
representados a lo largo de su eje horizontal. Para variables numéricas, los
valores se ordenan de menor a mayor. Cada linea poligonal de este diagrama
corresponde a una instancia o fila del conjunto de datos, y se mueve entre los
ejes verticales dependiendo de los valores que le corresponde en cada variable.
Este grafico acompanado con elementos de interacciéon como transparencia y
filtros, provee una visualizacion potente para objetos con muchas dimensiones.

* Grafico de Dispersion: permite observar la relacion que existe entre dos
variables numeéricas, y corresponde al tipo de grafica mas utilizada para modelos
de clustering. Cada punto corresponde a los valores en las coordenadas (x, y).
A cada grupo se le asigna un color y sus instancias también toman ese color,
de esta forma es facil identificar a que grupo pertenecen. Las instancias del
conjunto de datos son graficadas con un maximo de 3 dimensiones.

e Matriz de Diagramas de Dispersién: es una generalizacion de un diagrama de
dispersioén que permite observar de manera simultinea, el comportamiento de
variables numéricas en varias dimensiones. Es una herramienta de exploracion
de datos, que permite comparar un conjunto de instancias con respecto a todos
sus atributos. Este grafico muestra todas las combinaciones de graficos de
dispersion entre dos variables, en una sola vista bajo una estructura matricial.
Para n dimensiones se muestran n filas y columnas.
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¢ Dendrograma: es la forma mas simple en la cual una estructura jerarquica de
datos puede ser representada, y corresponde a un grafico con forma de arbol
(dendro; significa arbol). Los items de datos son representados por las hojas
en el nivel final de la estructura del arbol, mientras que los nodos en el nivel
mas alto, son los que representan a los grupos o cltsteres de los items de datos,
con diversos niveles de semejanza (Jain & otros, 1999). La manera clasica de
representar el dendrograma es dibujarlo como arbol enraizado, con la raiz
anclada centralmente en el tope de la imagen, y las ramas de los nodos-hijos
hacia abajo utilizando lineas derechas o diagonales.

e RadViz: es una técnica de visualizacién de coordenadas radiales. Muestra
todos los atributos como puntos anclados al perimetro de una circunferencia,
y separados en forma equidistante dependiendo de la cantidad de atributos.
Dentro del circulo, se muestran las instancias en forma de puntos, los cuales
estan dispuestos en el grafico. Toma como base al paradigma del tensor
proveniente de la fisica de particulas, puntos de la misma clase se atraen entre
si, los de diferente clase se repelen, y las fuerzas resultantes se ejercen sobre los
puntos de anclaje. Una ventaja de RadViz es que conserva simetrias de los datos,
y su desventaja es la superposicion de puntos (Hoffman & Grinstein, 2002).

* Diagrama de Voronoi: aplicable a técnicas que generan centroides, y consiste
en una particion del espacio euclidiano. Para cada par de centroides, se crean
bisectrices perpendiculares, las cuales generan segmentos paralelos entre ellos.
Este tipo de visualizacion para clister genera poligonos para cada grupo, donde
las instancias se distribuyen en su interior.

* Densidad de Grupos: corresponde a una visualizacién donde se pueden observar
las densidades de cada grupo. Se muestra la region que cubre cada cluster, y se
puede realizar analisis de las instancias.

* Gréfico de Radar: en este grafico cada instancia es graficada como un poligono
en un espacio radial, y sus aristas son generadas en relaciéon a la magnitud de
sus dimensiones, las instancias pertenecientes a mismos grupos presentan
los mismos colores. Las figuras geométricas que presenten similitudes en su
estructura corresponden a objetos similares.

4. Revision de Trabajos Relacionados

El primer trabajo analizado corresponde a una solucién de visualizacién para modelos
de clisteres jerarquicos, propuesta por Long, cuya hipotesis principal es que existen dos
grandes problemas para visualizarlos (Long, 2011):

i. La gran cantidad de datos limita la visualizacion de un modelo de clisteres, ya
que el espacio en pantalla no permite observar todas las instancias.

ii. Cuando el nimero de dimensiones es mayor a 3, no se pueden visualizar todos
los atributos simultaneamente.

Esta propuesta de solucion consiste en dos pasos: clustering y visualizaciéon. Con esto
ayuda a los analistas de datos, a entender la distribucion de un conjunto de datos con alta
dimensionalidad. En el primer paso, se utilizan técnicas de algoritmos jerarquicos para
generar clasteres. En el segundo paso, se proporcionan dos métodos para visualizar los
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resultados. El primer método de visualizacién utiliza un grafico optimizado de estrellas,
que minimiza el solapamiento. En el segundo método de visualizacién, se combinan
las técnicas de; coordenadas paralelas, disposicion radial para estructuras jerarquicas,
y coordenadas paralelas circulares. La Figura 1, muestra la utilizacién de coordenadas
paralelas enlazadas con visualizacion radial de arboles jerarquicos. El diagrama de
coordenadas paralelas ubicados en la parte derecha, es desplegado interactivamente con
la seleccion de clasteres del lado izquierdo.

N e Place Magnesium Potassium Thorium Uranium

S, | -

Figura 1 — Coordenadas paralelas enlazadas a visualizacién radial de clasteres jerarquicos

En el ejemplo de la Figura 1, se muestran las coordenadas paralelas correspondientes a
los nodos a, b y c seleccionados previamente en el grafico jerarquico, estos representan
la concentracion de minerales. Se puede observar en el diagrama de coordenadas
paralelas, que los nodos a (verde) y b (amarillo) presentan una mayor cantidad de
magnesio que el nodo ¢, y el nodo a presenta una mayor cantidad de uranio con respecto
a los otros dos nodos seleccionados. A través de la seleccion de instancias es posible
realizar comparaciones de componentes del modelo generado.

Un segundo trabajo relacionado plantea un entorno visual interactivo para modelos de
clustering, en un contexto de analisis de documentos de textos, y que genera grupos
con base en la frecuencia de las palabras. La Figura 2, muestra la interfaz principal de
este entorno visual, en la cual existen diversos elementos para el anélisis de claster:
coordenadas paralelas, vistas de relacion para clisteres, vistas de arboles, entre otros.
Este esquema visual provee diversos mecanismos de interaccion para refinar resultados
de un proceso de clustering. También permite filtracion de datos fuera de rango y re-
agrupamiento de datos (Lee & otros, 2012).
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Figura 2 — Entorno visual de modelos clustering para anélisis de textos

Se puede ver en el ejemplo de esta Figura 2, en la seccion principal del entorno, que existen
454 documentos que son segmentados en 6 grupos. Esta seccion principal denominada
A, estd acompanada con otras 6 secciones que aportan vistas complementarias y
vinculadas al modelo, etiquetadas con las letras B hasta la G. En la seccion A se ve como
se relacionan los documentos de cada cluster, el claster rojo se relaciona con el claster
verde, naranja y azul. En la seccion B se tiene una vista de arbol de clasteres, en donde se
mantiene la estructura jerarquica con topicos definidos por el usuario. En la seccion C se
ven las palabras que mas se repiten en los documentos, y en la seccion D las coordenadas
paralelas vinculadas entre los clisteres. La seccién E corresponde a una vista donde
se muestra el peso de cada palabra. La seccion F presenta una vista de trazado de
documentos con un grafico mapa de calor, que muestra los cambios de miembros
que han ocurrido entre clisteres. Finalmente, en la seccion G se pueden seleccionar
documentos interactivamente y se despliega el texto con las palabras marcadas.

El tercer trabajo revisado tiene relacién con métricas que se utilizan para la comparacion
de instancias de clasteres. En este aspecto, Grabusts presenta un trabajo donde realiza un
analisis de los resultados obtenidos por el algoritmo K-medias, con un conjunto de datos
determinado. Para la generacion de los cltsteres, utiliza las métricas: distancia Euclidiana,
distancia de Manhattan y coeficiente correlaciéon de Pearson. Se concluye en este estudio,
que los resultados obtenidos son muy similares con cada métrica utilizada, y que la
correlacion de Pearson, le entrega mejores valores para todos los clasteres (Grabusts, 2011).

En cuanto a la evaluacion de modelos de clustering, en la literatura existen diversos
criterios, que se dividen en internos y externos, para la evaluacion de clisteres. No
obstante, s6lo algunos de estos son aplicados, entre los cuales destacan: la suma del
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error cuadratico (SSE), el indice de Dunn, y el indice de Davies-Bouldin (Maimon &
Rokach, 2010). El anélisis de claster es considerado como un proceso de aprendizaje
no supervisado, es decir el resultado no puede ser comparado con un valor conocido
previamente. Por lo tanto, las matrices de confusion y las métricas de precision utilizadas
en tareas predictivas, no son aplicables para estos casos.

Los criterios de evaluacion internos miden la compacidad de los cltsteres a través de
alguna medida de similitud, y por lo general miden la homogeneidad y separabilidad
dentro de los cltsteres, para esto consideran las distancias: intra-claster e inter-cltster.
Esto permite comparar cuantitativamente instancias de distintos clasteres, y medir el
nivel de homogeneidad de los clisteres, lo cual permite conocer la conformacion de los
grupos generados por el proceso de clustering. En cuanto a los criterios de evaluacion
externos, pueden ser ftiles para examinar si la estructura de los clisteres coincide
con alguna clasificacién previa. En estos casos se realiza una clasificaciéon previa del
conjunto de datos y posteriormente se comparan los resultados. Por ejemplo, para una
secuencia de datos temporales con alta dimensionalidad, se puede aplicar el anélisis de
componentes independientes para la extraccion de sus caracteristicas (Zhu, 2015).

Por otro lado, también se revisaron 5 herramientas de MD entre las més utilizadas hoy
en dia, en relacion a la representacion visual que ofrecen sobre modelos de clisteres,
y particularmente: el nivel y calidad de visualizacion, si provee métricas, y el nivel de
interaccion en tres tipos de graficos seleccionados. Se califica el nivel de visualizacion,
considerando la cantidad de elementos visuales que la herramienta tiene. Si es menor a 2, su
calificacion es baja, si esigual a 2 se califica regular, y mayor a 2 es buena. Para medir el nivel
de interaccion en los graficos, se tiene en cuenta el ntimero de interacciones disponibles, por
cada elemento visual: menor a 3 es bajo, entre 3 y 4 regular, y mayor a 4 es alto.

Se puede observar desde la Tabla 1, que R es la herramienta mas completa, aunque no
dispone del grafico radar, y que junto a Weka son las tnicas que proporcionan métricas
para el analisis de cltsteres. No obstante, R es un entorno de programacién que maneja
la generaciéon de modelos y visualizacion, a través de c6digo con la libreria llamada Ggobi
(Dianne & Deborah, 2007).

Herramientas  Nivel de Visualizacion ~ Mecanismos de Interacciéon Provee Métricas

Coordenadas paralelas: Regular
Orange Regular Gréfico de radar: N/A No
Gréfico de dispersion: Regular

Coordenadas paralelas: N/A
Weka Bajo Gréfico de radar: N/A Si
Gréfico de dispersion: Regular

Coordenadas paralelas: Alto
R Alto Gréfico de radar: Bajo Si
Grafico de dispersion: Alto

Coordenadas paralelas: Regular
Knime Alto Gréfico de radar: Bajo No
Gréfico de dispersion: Regular

Coordenadas paralelas: Bajo
SPSS Modeler  Regular Grafico de radar: N/A No
Gréfico de dispersion: Bajo

Tabla 1 — Caracteristicas de Herramientas de MD Analizadas
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Finalmente, en esta revision de trabajos relacionados, también se analizan dos enfoques
que sirven como referencia para establecer las bases del diseno de la propuesta de este
trabajo de investigacion.

Por un lado, esta el campo de Analitica Visual descrita por Keim y otros, que se centra
en el proceso de anélisis y manejo de grandes volimenes de datos (heterogéneos y
dinamicos), mediante integracion del juicio humano sobre representaciones visuales,
y mecanismos de interaccion. Combina areas de: visualizacion, MD, y estadistica. En
este enfoque, visualizacién es una etapa central del proceso, que se orienta no sélo a la
descripcion visual de datos (entradas), sino que es fundamental para la construccion
del modelo (proceso), y para representar el conocimiento obtenido a través de patrones
(salida) (Keim & otros, 2010).

El segundo enfoque tomado como referencia, es el esquema de Visualizacién Aumentada
para Modelos (VAM) en un proceso de MD, propuesto por Castillo y otros. Este esquema
considera como ejes centrales: visualizacion de modelos para su analisis exploratorio,
modelos de percepcion visual, mecanismos de interaccién, combinaciéon de técnicas de MD,
y métricas para comparar componentes del modelo. Presenta un modelo de percepcion
visual e interaccion del usuario, centrado en la etapa de construccion y ajuste del modelo en
un proceso de MD, y establece una forma de explorar el modelo original y sus componentes,
considerando las caracteristicas o ejes indicados recientemente (Castillo & Otros, 2015).

5. Diseiio del Esquema VIMC

El esquema propuesto en este trabajo se denomina Visualizacion Interactiva para
Modelos de Clusteres (VIMC), que permite al analista de datos explorar y analizar
visualmente un modelo de clasteres, en la etapa de construccion y ajuste. Esta orientado
principalmente a tratar conjuntos de datos de alto volumen y alta dimensionalidad, y su
arquitectura de disefo se puede observar en la Figura 3. Este esquema, como se sefiala al
final de la seccion anterior, tiene como base dos enfoques: analitica visual (Keim & otros,
2010), y visualizacién aumentada de modelos (Castillo & Otros, 2015).

Mecanismos
de Interaccién

* Interaccién
,  delusuario

%

&
q,
2

Interaccién
del usuario

Seleccion Generacidn
& carga Visualizacié del modelo Visualizacién
de Datos de Clisteres

Datos

Combinacién de
Modelo RA

Figura 3 — Arquitectura del Esquema VIMC
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Como se puede ver en la Figura 3, el esquema VIMC consta de dos estados representados
por 6valos: Visualizacion de Datos, y Visualizacion de Clasteres:

1.

Visualizacion de Datos; en este primer estado el analista de datos puede
interactuar para realizar analisis exploratorio sobre los datos, utilizando
artefactos graficos y mecanismos de interacciéon apropiados. Para esto, las
funcionalidades requeridas son: seleccionar y cargar el conjunto de datos de
entrada o vista minable. El conjunto de datos debe ser previamente preparado,
yva que el esquema VIMC no considera la preparaciéon preliminar de la vista
minable. Esta preparacion del conjunto de datos se puede realizar utilizando
herramientas de extraccion, transformacion y carga, conocidas como ETL
(Extract, Transform, Load).

Visualizacion de Clasteres; la transicion a este segundo estado ocurre cuando el
analista de datos solicita la generacién del modelo de cltsteres, y para esto debe
indicar el nimero de clasteres como parametro. El analista de datos en este
estado, puede interactuar directamente con el modelo de clasteres generado,
seleccionando y aplicando los mismos artefactos graficos y mecanismos de
interacci6on del primer estado. Adicionalmente, puede aplicar y visualizar
métricas sobre los clisteres y sus instancias, asi como también tiene la opcion de
generar modelos de RA sobre clisteres seleccionados. Esto tltimo para obtener
una vista complementaria de cada cluster.

Para dar soporte a estos dos estados, para el disefio de la arquitectura del esquema
visual VIMC se consideran 4 elementos fundamentales, los primeros dos elementos
deben estar disponibles para los dos estados; visualizacion de datos y visualizacién de
clusteres. Mientras que los dos siguientes elementos, s6lo deben estar disponibles para
el segundo estado (visualizacion de cldsteres):

i.

ii.

1ii.

Artefactos Gréaficos: define un conjunto de artefactos graficos vinculados, y
apropiados para representar conjuntos de datos y modelos de clasteres, de
gran volumen y alta dimensionalidad. Como resultado del estudio del arte
se logran determinar los elementos visuales mas apropiados, para abordar
estas complejidades, estos graficos son: matriz de diagramas de dispersion,
coordenadas paralelas, grafico de radar y circular.

Mecanismos de Interaccion: establece la necesidad de contar con un conjunto
de mecanismos de interaccién ad-hoc para que el analista de datos, pueda
moverse a través del conjunto de datos y el modelo de clisteres. De este
modo, utilizando las diferentes vistas provistas por los artefactos graficos y los
mecanismos de interaccion, el analista debe tener la posibilidad de recorrer y
explorar las componentes o instancias, ya sea del conjunto de datos o del modelo
de clasteres. Por ejemplo, seleccionando instancias de distintos clasteres para
compararlas entre si. Para esto, es necesario definir para cada artefacto grafico,
los mecanismos de interaccion o acciones requeridas para apoyar estas labores,
y en este caso son los que se indican en la Tabla 2:

Métricas: una vez que el analista de datos genera el modelo de clasteres y
pasa al segundo estado, requiere métricas para evaluar el modelo y comparar
instancias de distintos cltsteres, asi como también para medir la compacidad o
dispersion de cada clister. Para esto, se consideran necesarias algunas métricas
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Seleccion Seleccion Zoom

v Realce v Enlace 5 Paneo Filtro Reordenar Detalle
Coordenadas No No No Si Si No
Paralelas
Grdfico de Radar  Si No No No No Si
Diagrama de Si Si Si Si No Si
Dispersion
Grdfico Circular No No No No No No

Tabla 2 — Mecanismos de Interacciéon para VIMC

que utilizan criterios de evaluacién interna. Se han seleccionado tres medidas:
suma del error cuadratico medio (SSE), indice de Davies-Bouldin (DB-Index),
y la distancia Euclidiana. Las dos primeras, se requieren para medir el nivel de
compacidad o dispersion de los cltsteres, y la tercera para la generacion de los
cltsteres.

iv. Combinacién de Modelo RA: en el segundo estado, el analista de datos puede
obtener una vista complementaria de cada claster, aplicando la técnica RA
sobre un cltster seleccionado. Con esto, logra ampliar la descripcion del modelo
de clasteres, utilizando la capacidad de la técnica RA para determinar relaciones
existentes entre atributos del conjunto de datos. La razon por la cual se ha
seleccionada la técnica RA, radica en que se trata de una técnica descriptiva,
que a través de reglas permite tener una mirada adicional de la conformaciéon
de los clisteres.

6. Implementacion del Esquema VIMC

El esquema VIMC se implementa a través de un entorno visual web bajo una arquitectura
cliente-servidor. El lado del cliente, se encarga de generar las visualizaciones e
interacciones, y es en el servidor, donde se ejecutan los algoritmos de clustering y
RA, y también se calculan las métricas. Se utiliza para la generacion de los clasteres el
algoritmo “K-medias”, y el algoritmo “A priori” para generar las RA. El entorno visual
esta desarrollado principalmente utilizando JavaScript tanto en el lado del cliente como
del servidor. Su motor gréafico y de interacciones es D3.js. Para calcular las métricas y
realizar las llamadas a los algoritmos de MD se utiliza Node.js.

En la Figura 4, se presenta la interfaz principal del entorno visual, una vez que el usuario
ha seleccionado y cargado el conjunto de datos a analizar. Esta parte representa el
primer estado del esquema VIMC (visualizaciéon de datos). En este estado, el analista
puede llevar a cabo un anélisis multidimensional de los datos, pudiendo seleccionar
multiples instancias para ser comparadas. El diagrama de dispersion y las coordenadas
paralelas son gréficas vinculadas, de modo tal que el usuario al seleccionar una instancia
o variable en unos de los graficos, se resalta automéaticamente en el otro.
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Figura 4 — Interfaz del Estado 1: Visualizacién de datos

Ademas, en estos graficos el usuario puede utilizar los mecanismos de interaccion
descritos para cada uno en la Tabla 2. La matriz de dispersion se presenta de a un
diagrama, el usuario puede seleccionar los atributos que requiere para su analisis, a través
de las coordenadas (x, y), los graficos enlazados se actualizan de manera simultdnea en la
pantalla. Se puede observar ademas en esta misma figura, dos instancias seleccionadas
en color rojo, que son senaladas con flechas de color verde en el diagrama de dispersion,
y simultaneamente son destacadas con lineas de color azul en el grafico de coordenadas
paralelas en la parte baja de la interfaz.

Los valores de los atributos de las instancias seleccionadas, son agregadas al area de
comparacion de la parte izquierda de la interfaz, como se indica también con una flecha
verde, y son visualizadas en el grafico de radar ubicado en el vértice inferior izquierdo.
De esta forma, es posible comparar cuantitativamente dos o mas instancias, con el
objetivo de encontrar diferencias o similitudes en sus caracteristicas.

Una vez que el usuario hace clic en el boton de opcidon para generar el modelo de
clasteres, se pasa al segundo estado en el esquema VIMC (visualizaciéon de cltsteres),
y la interfaz es la que se presenta en la Figura 5. Se puede apreciar que ademas de los
graficos y mecanismos de interacciéon provistos en el estado 1, el analista dispone de
una vista multidimensional del modelo de clisteres generado, a través de una matriz
de diagramas de dispersion que puede configurar segin los atributos que requiera
analizar, el cual también esta enlazado con el grafico coordenadas paralelas. Se colorean
automaticamente las instancias de cada claster en todas las vistas de los diferentes
artefactos graficos. En esta Figura aparecen 3 cltsteres: azul para el cldster 1, naranja el
claster 2 y ver para el claster 3.
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Figura 5 — Interfaz del Estado 2: Visualizacion de Clasteres

También se puede observar, que aparece una nueva seccion en el extremo derecho de la
interfaz. En esta seccion aparecen vistas complementarias que son provistas con: grafico
circular con los clasteres, la descripcién de los clasteres junto al valor de sus métricas
(SSE y DB-Index) y el grafico de radar de cada cluster.

Adicionalmente, como se sefiala anteriormente, el usuario puede obtener vistas
complementarias del modelo de cltsteres, con la aplicacion de una técnica de RA
sobre cada cltster, la cual permite describir relaciones existentes entre atributos de las
instancias. La técnica RA esta disponible para cualquier conjunto de datos, y el usuario
puede proporcionar como parametro el porcentaje de confianza y cobertura requerido.
Esto combinado con el grafico de radar del claster, puede complementar el anélisis
exploratorio de las RA, por ejemplo, puede determinar que atributos tienen méas peso en
un claster. También, el grafico de radar permite comparar los clisteres en cuanto a su
compacidad o dispersion, ya sea a nivel de instancias como aparece en el vértice inferior
izquierdo de la interfaz, como en la seccion del extremo derecho a nivel de clasteres.

En resumen, el entorno visual del esquema VIMC incorpora todas las caracteristicas y
elementos definidos en el disefio de su arquitectura, entregando al usuario herramientas
que le permitan analizar con mayor profundidad modelos de clisteres, en la etapa de
construccion y ajuste dentro de un proceso de MD. Estas herramientas estan orientadas,
por un lado, a apoyar al andlisis cualitativo o subjetivo del modelo a través de vistas
complementarias y, por otro lado, apoyar el anilisis cuantitativo u objetivo con el uso de las
métricas implementadas, tanto para comparar instancias como para comparar cldsteres.

7. Prueba, Evaluacion y Resultados

Para estimar el valor practico de las caracteristicas definidas en el esquema VIMC e
implementadas en un entorno visual web, se hallevado a cabo un experimento controlado
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con usuarios experimentados en procesos de MD, para obtener sus percepciones
subjetivas sobre la utilidad del esquema propuesto. Para esto, se ha disefiado una tarea
de MD, que consiste en generar un modelo de clisteres a partir de un conjunto de datos
determinado, para que los usuarios participantes en el experimento utilicen el entorno
visual y desarrollen esta tarea. Luego, se ha disefiado una encuesta en linea que recoge
las evaluaciones de las distintas caracteristicas del esquema de visualizacion VIMC.

7.1. Descripcion del Experimento

El experimento se realiz6 con un universo de 23 personas, los cuales tienen distintos
niveles de experiencias en procesos de MD, y en el uso de herramientas de MD. La
totalidad de los participantes tienen formaciéon en informética a nivel de pre-grado y
postgrado.

La experimentacion se ha llevado a cabo en 3 etapas:

En primer lugar, los usuarios deben acceder a la siguiente URL: http://vimc.inf.unap.
cl. En esta direccion, ellos encuentran un tutorial con animacién que explica el trabajo
de investigacion, el acceso y uso del entorno visual, y también la encuesta en linea que
deben responder, una vez que analicen el modelo de clasteres presentado.

Primera Etapa — Tutorial: en esta etapa, se explica el trabajo de investigacion, y las
caracteristicas principales del esquema VIMC. También, el usuario conoce los aspectos
generales del entorno visual.

Segunda Etapa — Entrenamiento: el usuario trabaja con el entorno visual y un conjunto
de datos de entrenamiento, donde puede interactuar libremente generando un modelo
de cltsteres, comparar instancias, y aplicar RA en el modelo. El objetivo de esta etapa,
es familiarizar al usuario con el entorno visual, y la usabilidad que proporciona para:
generar, explorar y analizar un modelo de cltsteres.

Tercera Etapa — Evaluacion: en esta tercera etapa se presenta al usuario, el resultado del
proceso de clustering con un segundo conjunto de datos, en el cual se han generado 2
clasteres. Ademas, ha sido aplicada la técnica RA al primer cltster, y dos elementos han
sido seleccionados (uno de cada cltster). Esta etapa tiene como objetivo, que el usuario
debe observar y analizar el modelo de clasteres presentado, para luego responder una
encuesta en linea, la cual permite evaluar el esquema VIMC y el entorno visual.

El conjunto de datos utilizado en las etapas 1y 2, es conocido como Iris, y contiene 150
registros de 3 tipos de flores. En donde los primeros 50 registros son del tipo Setosa,
los siguientes 50 registros son Virginica, y los tltimos 50 registros son Versicolor. Cada
registro tiene 4 atributos (longitud del pétalo, longitud del sépalo, anchura del pétalo, y
anchura del sépalo).

Para la etapa 3, se utilizo el conjunto de datos llamado Wine que contiene 1000 registros
de vinos con 12 atributos (acidez fija, acidez volatil, acido citrico, aztcar residual,
cloruros, di6xido de azufre libre, di6xido de azufre total, densidad, pH, sulfatos, y grado
de alcohol). No obstante, el entorno visual permite manejar cualquier conjunto de datos,
y s6lo se requiere que esté en el formato abierto CSV.
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La encuesta disenada para la validacion del trabajo, consiste en 22 preguntas divididas
en 6 secciones: informacion del participante, visualizaciones, analisis sobre el modelo de
clasteres, anélisis de RA, comparacion de objetos, y sobre el esquema VIMC.

7.2.Discusion de Resultados

Todos los participantes, de la experimentacion, expresan una alta valoraciéon del esquema
VIMC y su entorno visual. Respecto a las tres caracteristicas del esquema propuesto,
se puede observar desde el grafico de la Figura 6 a), que la mayoria ha evaluado a la
herramienta como muy buena con un 70%, y buena con un 30%, en relaciéon al nivel
de interacciones que proporcionan sus elementos visuales. La combinacién de modelos
de MD es bien considerada por los usuarios, con un 30% muy buena y 57% buena, y
esta misma valoracion obtienen las métricas que permiten comparar la compacidad y
dispersion de los cltsteres.

En relacion al nivel de utilidad de los elementos visuales disponibles, para describir tanto
datos como instancias en los clisteres, se puede observar desde el grafico de la Figura
6 b), que los usuarios entregan la mas alta valoracion para el diagrama de dispersion,
con un 87% de apreciacion positiva (61% muy buena y 26% buena), en segundo lugar, al
grafico radar, con un 73% (dividida en 43% muy buena y 30% buena). Y, en tercer lugar,
las coordenadas paralelas, con un 61% de valoracién positiva (9% muy buena y 52%
buena), y que, ademas, obtienen la mayor valoracién negativa (26% regular y 13% mala).

WilfysGere e = ExS e ..
Buena 57% 30% 57% Buena “ a 30%
® Combinacién modelos de MD. B Diagrama de dispersién
Regular  |13%13% Interaccién negusr [N 4 2% Coordenadas paralelas
. Meétricas Grifico de radar
Mala Mala ﬂ %
Muy mala Muy mala

Figura 6 — Valoracion de las Caracteristicas de VIMC

Al consultar a los participantes si la generaciéon de un modelo de RA sobre un claster,
ayuda a mejorar la comprension de éstos, un 95% afirma que si, mientras que s6lo un
4% sefiala lo contrario. Cuando se les pregunta; si la comparacion de instancias ayuda
a comprender de mejor forma como se componen los clisteres, un 35% responde estar
totalmente de acuerdo, un 57% esta de acuerdo, y s6lo un 9% no esta de acuerdo. En
cuanto a las métricas disponibles, un 30% de los usuarios considera que su utilidad es
muy buena, un 57% cree que es buena, s6lo un 13% piensa que es regular, y ninguno
piensa que es mala o muy mala.

Unadelastareas del experimento tiene por objetivo, validar el anélisis visual que consigue
el usuario con la herramienta. Y para esto, el usuario debe observar dos cltsteres, y
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luego determinar cuél de los dos es mas disperso. Su respuesta es comparada con la
métrica (SSE), que determina empiricamente la dispersion de los clasteres. Se obtiene
como resultado que el 91% de los participantes, ha podido responder correctamente que
claster tiene mayor dispersion, y que corresponde al segundo clister presentado. Esto
es corroborado con su valor para SSE de 15.057, frente al primer claster que s6lo tiene
un valor para SSE de 10.806.

Finalmente, frente a la pregunta: si el esquema VIMC, apoya la comprension de un
modelo de clasteres; el 48% de los participantes responde estar totalmente de acuerdo,
y un 52% esta de acuerdo. Esto significa que la totalidad de los participantes, evaltian
positivamente el esquema visual propuesto.

8. Conclusiones y Trabajo Futuro
Respecto a las conclusiones obtenidas en este trabajo, destacan las siguientes:

* Los resultados del trabajo de investigacion son muy alentadores, ya que la
mayoria de los participantes en el experimento dan una valoracion positiva
sobre las caracteristicas del esquema VIMC.

e El entorno visual logra una evaluacion positiva en cuanto a: usabilidad,
mecanismos de interaccion, y graficos implementados. Estos tltimos, permiten
un analisis exploratorio apropiado del conjunto de datos y del modelo de
clasteres. Destaca la alta valoracion de las interacciones implementadas en
cada elemento visual, y también entre los artefactos graficos, el diagrama de
dispersion es el que obtiene mejor evaluacion.

¢ En cuanto a las métricas provistas, si bien sus evaluaciones son buenas no son
las que se esperaban, por lo que se considera una oportunidad de mejora para
una proxima version del entorno visual, principalmente en lo que se relaciona
con visualizacion de estas métricas.

e La combinacion de técnicas de MD, aunque es valorada positivamente la
aplicacion de RA sobre cada clister, laidea es mejorary evaluar su representacion
visual, de modo que sean méas entendibles por parte de los usuarios.

* El esquema VIMC a través de su entorno visual, logra el objetivo de apoyar
en la comprensiéon de un modelo de clasteres, en particular con conjunto de
datos de alto volumen y alta dimensionalidad. El anélisis visual del usuario en
la experimentacion, fue corroborado con métricas, y ambas medidas coinciden,
por ejemplo, en reconocer si un cltster es mas compacto que otro.

e Enrelacion al trabajo futuro, este tiene relacion con los siguientes aspectos:

e Seleccionar y aplicar nuevos artefactos graficos, que puedan ser de mayor
utilidad en la exploracion de los datos, y de los cluasteres, preferentemente para
conjunto de datos con alta dimensionalidad.

e Porel momento, VIMC utiliza el algoritmo K-medias con la distancia Euclidiana.
Este algoritmo trabaja sélo con conjuntos de datos numéricos. Se propone
incorporar otros algoritmos de clustering, y con otras medidas de distancia.

* Una mejora interesante, es integrar todos los algoritmos de MD que
proporciona Weka.
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