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RESUMEN 

 
Actualmente, las capacidades humanas de análisis se han visto limitadas ante el 
inminente crecimiento de las tecnologías para recolectar, comunicar y almacenar 
grandes volúmenes de información. En general, dichos volúmenes de información 
se representan en bases de datos de alta dimensión, las cuales no pueden ser 
directamente interpretadas de forma visual. En este sentido, la reducción de 
dimensión (RD) se ha convertido en una buena alternativa. Las técnicas de RD 
extraen información relevante de la base de datos de entrada representada en 
baja dimensión con el fin de mejorar el desempeño de las subsecuentes tareas de 
reconocimiento de patrones y minería de datos. Por lo general, la aplicación y la 
interpretación de procedimientos de RD suelen requerir de personal experto en 
análisis de datos, y, por tanto, se genera un incremento en tiempo y costo para el 
desarrollo de las etapas posteriores de análisis. Lo anterior ha motivado el 
desarrollo de estrategias interactivas que permitan representar de manera gráfica 
los resultados del análisis de datos de alta dimensión. No obstante, en la 
comunidad académica, aún se considera un problema abierto el desarrollo de una 
herramienta -genérica, versátil, de software libre y de dedicación exclusiva- para la 
visualización interactiva de datos basada en principios de RD. 

 
En este trabajo de grado, se presenta la implementación de una herramienta 
versátil para el soporte de análisis visual de bases de datos, que permite al 
usuario obtener interactivamente representaciones gráficas en baja dimensión. 
Para tal fin, la herramienta incorpora: i) modelos de interacción -uno existente 
(modelo cromático) y uno propuesto (modelo basado en ángulos)-, ii) una mezcla 
de métodos espectrales de RD representados en aproximaciones en matrices 
kernel, iii) técnicas tradicionales de visualización (diagramas de dispersión y 
diagrama de coordenadas paralelas). Adicionalmente, con el propósito de generar 
una interacción dinámica (cambios en tiempo real), se implementa el algoritmo de 
sub-matrices localmente lineales para llevar a cabo el proceso de reducción de 
dimensión con un menor coste computacional. Es importante resaltar que toda la 
herramienta se desarrolla propiciando escalabilidad y modularidad. 

 
 



 
 

 

 

ABSTRACT 

 

 
Currently, human analysis capabilities are not enough imminent in the face of 

growth of technologies aiming to collect, communicate and store large volumes of 

information. Typically, such volumes of information are represented in high-

dimensional databases, which can not be directly interpreted visually. That said, 

the dimensionality reduction (DR) has become to be a good alternative. From the 

input database, the DR techniques extract relevant information represented in a 

low-dimensional fashion, so that the performance of the subsequent pattern 

recognition and data mining tasks is improved. In general, the application and 

interpretation of RD procedures require expert personnel in data analysis, and, 

therefore, an increase in time and cost is generated for carrying out the 

subsequent stages of analysis. This fact has motivated the development of 

interactive strategies allowing for graphically representing outcomes of the analysis 

of high-dimensional data. Nonetheless, for the academic community, the 

development of a - generic, versatile, open source and dedicated - tool for the 

interactive visualization of data based on DR principles is still considered an open 

issue.  

In this degree work, the implementation of a versatile tool for the support of 

databases visual analysis is presented, which enables the user to interactively 

generate low-dimensional graphic representations. For this purpose, the tool 

incorporates: i) interaction models - an existing one (chromatic model) and another 

proposed one (model based on angles) -, ii) a mixture of DR spectral methods 

represented in kernel-matrices-based approximations, iii) technical traditional 

visualization (scatter plots and parallel coordinates diagram). Additionally, aimed at 

generating a dynamic interaction (real time changes), the locally linear landmarks 

algorithm is implemented to perform the DR procedure at a low-computational cost. 

It is important to highlight that the entire tool is developed under scalability and 

modularity settings
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GLOSARIO 

Big Data: Big Data, macrodatos o datos masivos es un concepto que hace 

referencia al almacenamiento de grandes cantidades de datos y a los 

procedimientos usados para encontrar patrones repetitivos dentro de 

dichos datos. 

Dimensión: En términos generales, la dimensión de una base de datos es 

definida como la cantidad de mediciones, características o atributos que 

tiene cada objeto o muestra. 

Reducción de dimensión: Las técnicas de reducción de la dimensión 

tienen por objetivo final condensar la información de un conjunto de 

variables en un nuevo conjunto de variables (de menor número que el 

anterior), con la menor pérdida de información posible. 

Espacio embebido: En este trabajo el término “espacio embebido” hace 

referencia a la representación en baja dimensión resultante cuando un 

método de reducción de dimensión es aplicado a una base de datos de 

alta dimensión. 

Diagrama de dispersión: Un diagrama de dispersión o gráfica de 

dispersión o gráfico de dispersión es un tipo de diagrama matemático que 

utiliza las coordenadas cartesianas para mostrar los valores de dos o tres 

variables para un conjunto de datos. 

Coordenadas paralelas: Visualización ideal para comparar varias 

variables en 2 o 3 dimensiones, cada eje paralelo representa una variable 

o atributo.   

Imagen RGB: Son aquellas imágenes que están representadas a través 

de los colores primarios rojo, verde y azul. Este tipo de imágenes son las 

más adecuadas para ser mostradas en monitores y que, finalmente, serán 

impresas en impresoras de papel fotográfico. 

Pixel: El píxel puede definirse como la más pequeña de las unidades 

homogéneas en color que componen una imagen de tipo digital. 

Resolución de intensidad: En escala de grises la resolución de 

intensidad de una imagen se define como los niveles de grises que una 

imagen puede tener. 

Resolución de espacial: Se define como y el número de filas (el alto) y 

columnas (el ancho) que tiene una imagen, es decir, el número de pixeles. 
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INTRODUCCIÓN 

 
Así como el universo físico es muy diverso y amplio, el universo digital abarca todo 
lo creado o definido por software construido por el hombre, dicho software analiza 
este universo en constante expansión para encontrar valor oculto y nuevas 
oportunidades para mejorar el mundo físico. Es imposible calcular la dimensión del 
universo físico, pero para el universo digital se prevé que para 2020 se alcancen 
los 44 zettabytes de información -una tasa de crecimiento del 40% por año-, En 
otras palabras, habrá tantos bits digitales como estrellas en el universo [3]. Sin 
embargo, el extraer información realmente útil de estos billones de datos que 
superan cuantiosamente las capacidades humanas de análisis, es un desafío en sí 
mismo. Surge entonces, la necesidad de proponer o buscar técnicas que permitan 
representar información exorbitante de una manera más inteligible para el 
humano, de manera que se aproveche de manera adecuada el contenido de los 
datos [1], [2], [4].  Una de estas técnicas, es la reducción de dimensión (RD) cuyo 
objetivo principal es el obtener una nueva representación de los datos originales 
de alta dimensión, preservando tanto como sea posible su topología, en una 
dimensión menor. En este sentido, la RD se convierte en una herramienta clave 
para procesos como el análisis de datos y la aplicación de metodologías de 
aprendizaje de máquina, dado que produce información más depurada, eliminando 
errores, redundancias e irrelevancias [7]. En la actualidad existen una gran 
variedad de herramientas que integran métodos de RD para la representación y 
visualización de datos. Sin embargo, La mayoría de dichas herramientas son 
demasiado complejas, abstractas y carecen de interactividad aspectos importantes 
ante usuarios con conocimientos superficiales en el tema.  Además, estas no son 
de uso versátil, en otras palabras, no le ofrecen al usuario la posibilidad de utilizar 
los métodos de RD desde diferentes enfoques con el fin de obtener mayor número 
de representaciones y así acortar la brecha entre el usuario y el conocimiento 
dentro de los millones de datos [5], [6]. 
  
Este trabajo se basa en conceptos y técnicas de reducción de dimensión para el 
desarrollo de una herramienta versátil de visualización de datos que permite al 
usuario obtener representaciones interactivas de los datos en baja dimensión. 
Para este fin, se implementaron tres métodos espectrales de reducción de 
dimensión en sus aproximaciones de matrices kernel: Locally Linear Embedding 
(LLE) [9], Classical Multidimensional Scaling (CMD) [10], [11] y Laplacian 
Eigenmaps (LE) [12], quienes podrán ser usados en diferentes enfoques bien sea 
cada uno por separado o la mezcla ponderada de estos. Para lograr dicha mezcla 
se integran dos modelos de interacción, el primero es un modelo cromático 
propuesto en [6] y está basado en el espacio de color RGB, donde cada color 
primario (rojo(R), verde(G) y azul(B)) representa un método de RD de tal manera 
que cada color derivado de la combinación de estos colores se verá reflejado 
como la mezcla de métodos. Se propuso un segundo modelo basado en la medida 
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de los ángulos de un triángulo donde cada ángulo se identifica como un método 
RD. 
 
Una vez obtenida la matriz total de la mezcla de las aproximaciones kernel se usa 
el algoritmo generalizado de análisis de componentes KPCA [6], [8] para obtener 
el espacio embebido y así pasar a la etapa final de visualización donde se hace 
uso de dos técnicas tradiciones: una de ellas es el diagrama de dispersión (scatter 
plot) el cual permite representar datos de hasta 3 dimensiones. Adicionalmente se 
encuentra la técnica de coordenadas paralelas que permite representaciones de 
hasta 10 dimensiones, aumentando el espectro de visualización del usuario. Dado 
que la herramienta es genérica y el usuario puede usar su propia base de datos, 
se consideró que para bases de datos demasiado grandes los algoritmos 
implementados podrían tardar demasiado y en efecto la representación ya no 
sería interactiva. Por esa razón, se decidió implementar el algoritmo de sub-
matrices localmente lineales (LLL) [14] para llevar a cabo el proceso de reducción 
de dimensión con un menor coste computacional, propiciando una representación 
dinámica (cambios en tiempo real) de los datos. Para probar la versatilidad, 
interactividad y controlabilidad de la herramienta se realizaron pruebas con 3 
bases de datos: una de ellas real (imágenes de dígitos- MNIST) y dos bases de 
datos artificiales (cascarón esférico en 3D y rollo suizo). El desempeño de los 
métodos de reducción de dimensión es evaluado mediante una versión escalada 

de la tasa promedio del acuerdo entre los 𝑘-vecinos más cercanos como se 
explica en [13]. 
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1. DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA 
 

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 
 
La generación, almacenado y procesado de datos (aun en alta dimensión) se 
han convertido en una necesidad y una actividad cotidiana en diversos sectores. 
Por ejemplo, grandes y pequeñas empresas están optando por registrar todas 
las actividades que son ejecutadas por sus clientes y empleados, con el objetivo 
de tomar decisiones que causen mayor beneficio a la empresa a través del 
análisis exhaustivo de los datos recolectados. La tecnología ha tenido un 
avance importante en cuanto al manejo de información, debido a que terabytes 
de información representados en bases de datos son generados a diario [1], 
[16].  Aunque el almacenamiento de los datos no ha sido un problema, puesto 
que la tecnología actualmente permite guardar mayor cantidad de información 
en espacios físicos reducidos y a una velocidad superior; en contraste se 
observa que las capacidades de análisis de dicha información no han 
evolucionado, dejando una brecha entre el usuario y la información [17], [19]. Por 
consiguiente, es de gran importancia buscar nuevos modos de presentar y/o 
representar datos de forma comprensible e intuitiva, debido a que en muchas 
ocasiones los datos no son fácilmente interpretables y, por tanto, se hace 
necesario la intervención de un experto con conocimientos en análisis de datos 
[15] [16]. 

 
La alta dimensión de los datos es una de las brechas más grandes que existen 
entre el usuario y la información, debido a que la percepción humana está 
limitada a tres dimensiones, e inclusive, en tres dimensiones los datos pueden 
ser ambiguos y no muy claros [16], [18]. En general, la dimensión en una base 
de datos está definida por el número de mediciones o atributos que posee cada 
muestra u objeto, en consecuencia, si un registro tiene más de tres mediciones 
no podrá ser representado de manera tradicional en un diagrama de dispersión 
en el plano cartesiano, dificultando el proceso de descubrimiento de nuevo 
conocimiento en una base de datos [15]. La visualización interactiva de datos 
permite que esa información presente en grandes repositorios (Big Data) sea 
más inteligible, dinámica y provechosa para el ser humano [16], [17], [19]. Por 
esta razón, la visualización de datos es, en muchos casos, imprescindible, 
especialmente, en las etapas de análisis donde se hacen hipótesis significativas 
sobre los datos. 

 
El proceso de extracción de información y detección de patrones es conocido 
como “Descubrimiento de conocimiento en bases de datos” (DCBD), el cual 
tiene como finalidad encontrar información de interés o formular predicciones de 
algún evento en particular. El DCBD ya ha sido ampliamente explorado y 
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desarrollado en diversos estudios y aplicaciones, tales como: la determinación 
de perfiles de clientes fraudulentos [22], el descubrimiento de una relación 
implícita que exista entre síntomas y enfermedades [20], [21] el análisis de 
mercado, ventas y soluciones a clientes [16], [20], entre otras aplicaciones. 

 
Finalmente, con objeto de facilitar la implementación de un proceso DCBD se 
han desarrollado herramientas que utilizan técnicas que implican el 
preprocesamiento, el uso de métodos de minería de datos y/o visualización [25], 
[26]. Estas herramientas presentan una enorme desventaja, puesto que 
procesan datos de alta dimensión con un costo computacional alto. Además, 
presentan resultados difícilmente interpretables, es decir, para analizar los 
resultados es necesario contar con un conocimiento previo o tener experiencia en 
análisis de datos [12]. También se considera que estas herramientas no 
mantienen una apropiada interactividad con el usuario debido a que no es 
posible variar utilizar bajo diferentes enfoques las técnicas de RD que podrían 
ser útiles para las necesidades del usuario [23], [24]. Las herramientas de 
visualización de grandes volúmenes de datos se encargan de aplicar, métodos 
de minería de datos para la extracción de patrones en formas de reglas o 
funciones, o métodos de reducción de dimensión orientados a la visualización, 
pero en cualquier escenario, interpretar las representaciones obtenidas puede 
llegar a ser algo abstracto [12], [25]. Por lo tanto, se aprecia que existe la 
necesidad de que el usuario cuente con una herramienta interactiva que permita 
manipular los métodos de DCBD acorde a sus necesidades para obtener los 
resultados deseados y que éstos sean fácilmente interpretables sin un 
conocimiento previo de la metodología aplicada [25], [27].  
 
1.2 JUSTIFICACIÓN 

En la actualidad, las tareas de reconocimiento de patrones y la minería de datos 
involucran generalmente bases de datos de alta dimensión que no pueden ser 
representados de manera tradicional en el diagrama de dispersión [15], por esta 
razón la reducción de dimensión se convierte en una herramienta importante 
para conocer la naturaleza de una base de datos en particular, de esta manera 
las técnicas RD pueden ayudar a un usuario a elegir metodologías apropiadas 
para realizar tareas de clasificación, predicción, extracción de nuevo 
conocimiento, entre otras [27], [28], [29]. 

La obtención de información relevante de estos enormes volúmenes de datos 
resulta ineludible en la actualidad, puesto que el descubrimiento de esta nueva 
información hace la diferencia a la hora de tomar una buena decisión en 
ámbitos sociales como la economía, el marketing, los negocios, redes de 
telecomunicación, las leyes, entre otros. Uno de los inconvenientes que se 
presenta a la hora de analizar las bases de datos es la inexperiencia que tienen 
las personas en el ámbito de las herramientas DCBD y técnicas RD, puesto que 
es tarea de un experto aprovechar de la mejor manera la información contenida 
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en dichas bases de datos.  

El desarrollo de este trabajo busca la unión de métodos de interacción y 
técnicas visualización mediante una interfaz gráfica, la cual será intuitiva, 
interactiva y podrá exponer al usuario el efecto que tienen las mezclas de 
métodos espectrales de RD en la representación de su base de datos original 
en una dimensión menor. Teniendo en cuenta que la herramienta puede ser 
usada en cualquier área del conocimiento donde se generen datos, cualquier 
usuario estará en condición de utilizarla adecuadamente, incluso aunque no 
cuente con conocimientos previos de análisis de datos, es decir, podrán aplicar 
e interpretar los métodos de RD sin conocer a fondo los aspectos teóricos en 
los cuales se fundamentan. Adicionalmente, la herramienta cuenta con dos 
técnicas de visualización que dan continuidad y presentan de forma tangible los 
resultados de las investigaciones en [6] y [30]. 
 
1.3 CONTRIBUCIÓN DE ESTA TESIS 

Algunas etapas de la minería de datos se fundamentan en el uso de técnicas de 
reducción de dimensión como parte de la visualización. Puesto que, los 
resultados de la aplicación de dichos métodos pueden ser abstractos y se hace 
necesario la supervisión de un experto para encontrar información útil, surge la 
necesidad de utilizar metodologías que le brinden al usuario la oportunidad de 
aplicar técnicas de RD de manera más intuitiva y sencilla. En esta investigación 
se desarrolla una herramienta de visualización de datos que permita una 
interacción y control entre el usuario y la máquina, con el fin de que esté pueda 
manipular e interpretar fácilmente los resultados.  Uno de los factores más 
importantes de la herramienta propuesta es la versatilidad y controlabilidad, 
dado que permite el usuario hacer uso de los métodos de RD bajo diferentes 
escenarios, no solo podrán ser empleados de manera independiente, si no 
también una mezcla pondera de estos. 

 El usuario tendrá entonces, la facultad de escoger dichos factores de 
ponderación de manera dinámica, por cualquiera de los dos modelos de 
interacción, hasta llegar a la representación que más se adecue a sus 
necesidades. Otro factor importante que cabe mencionar es la generalidad de la 
herramienta la cual permite que el usuario pueda subir su propia base de datos 
y que estos sean explorados, dicha base de datos debe contar con datos 
cuantitativos, además se debe resaltar que para bases de datos demasiado 
grandes la herramienta podría presentar problemas de procesamientos, se 
sugiere usar bases de datos que cuenten con un volumen de datos razonable. 
Teniendo en cuenta que en la actualidad existen grandes volúmenes de datos 
que pueden hacer que la ejecución del proceso de visualización se dificulte, se 
implementó un método de optimización, con el objetivo de reducir el costo 
computacional del cálculo de la descomposición espectral para la RD, llamado 
sub-matrices localmente lineales (Locally Linear Landmarks -LLL-) [14], 
algoritmo que brinda mayor autonomía al usuario dándole libertad para usar la 
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metodología propuesta en cualquier repositorio de datos. 

La metodología de visualización propuesta aporta soluciones a problemáticas 
existentes en la representación y visualización de datos puesto que, permitirá 
que bases de datos puedan ser representadas e interpretadas fácilmente en 
tiempos de procesamiento razonables. Adicionalmente, se implementaron dos 
técnicas de visualización: gráficos de dispersión, que es generalmente utilizada 
en este tipo de herramientas, y coordenadas paralelas, que permiten visualizar 
los datos en hasta diez dimensiones, y no limitar al usuario a visualizaciones 
únicamente en dos dimensiones. Además, para que el usuario pueda probar 
rápidamente la herramienta sin contar con datos externos, ésta incorpora 4 
bases de datos de uso común que permiten introducir la herramienta a cualquier 
usuario. 

Otra contribución importante tiene que ver con el aporte científico y la 
divulgación de resultados a través de la publicación de artículos científicos 
obtenidos con el desarrollo de este trabajo de grado. Se publicaron tres artículos 
en total, dos como autores principales en CCC’18 y IWAIPR’18 y uno como 
coautores IDEAL’18. Las temáticas abordadas en los dos artículos están 
relacionadas con visualización de datos, además, de formas interactivas y 
eficientes de aplicar métodos de reducción de dimensión a bases de datos en 
particular. 

 
1.4 OBJETIVO GENERAL 

Desarrollar una herramienta versátil y genérica de visualización interactiva de 

datos, implementada en lenguaje de alto nivel, basada en reducción de 

dimensión integrando diferentes modelos de interacción y métodos de 

visualización. 

 
1.5 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 Establecer los modelos de interacción y métodos de reducción de 
dimensión con criterios de factibilidad, para ser implementados en leguaje 
de alto nivel. 

 

 Implementar técnicas de visualización de datos en lenguaje de 
programación de alto nivel recomendados por la literatura científica. 
 

 Integrar métodos de reducción de dimensión, modelos de interacción y 
técnicas de visualización en el desarrollo de una herramienta interactiva de 
visualización de datos 

 
1.6 ORGANIZACIÓN DEL DOCUMENTO 

Este trabajo está dividido en 5 secciones principales nombradas de la siguiente 
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manera: Introducción, descripción del problema y objetivos, marco teórico, 

metodología, resultados y conclusiones. 

En la sección 2, se presenta el planteamiento del problema, la justificación de 

este trabajo y las contribuciones científicas de esta investigación. Asimismo, el 

objetivo general y los objetivos específicos planteados al inicio de este trabajo 

de grado. 

En la sección 3, se presenta una revisión bibliográfica que incluyen conceptos 

básicos de Big Data, alta dimensión en bases de datos y las diferentes etapas 

que conforman el proceso de descubrimiento de nuevo conocimiento en bases 

de datos como, la reducción de dimensión y visualización de datos. Asimismo, 

algunas técnicas de visualización interactiva y algoritmos para la optimización 

del coste computacional en el proceso de RD. 

En la sección 4, se describe la metodología de visualización propuesta, así 

como la implementación de los modelos de interacción, la medida de calidad 

utilizada, las bases de datos empleadas y el método de optimización de costo 

computacional implementado LLL. Del mismo modo, Los resultados de los 

experimentos se discuten en la sección 5. 

Finalmente, en la sección 5, se presentan las conclusiones que se obtuvieron a 

partir de este trabajo, y los trabajos futuros que pueden mejorar la metodología 

de visualización propuesta y definir nuevas investigaciones. 
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2. MARCO TEÓRICO 
 

2.1 BIG DATA Y DATOS DE ALTA DIMENSIÓN 
 
Big Data se refiere a la avalancha de datos digitales de muchas fuentes terrestres 
digitales, incluidos sensores, digitalizadores, escáneres, modelos numéricos, 
teléfonos móviles, Internet, videos, correos electrónicos y redes sociales. Los tipos 
de datos incluyen textos, geometrías, imágenes, videos, sonidos y combinaciones 
de cada uno. Dichos datos pueden estar relacionados directa o indirectamente con 
la información comercial y social de la comunidad global [24], [31]. Dicha 
información puede ser estructurada, semiestructurada o no estructurada y puede 
aportar enorme valor a cualquier entidad. Sin embargo, trabajar con estos grandes 
volúmenes de información supone un consumo excesivo de recursos humanos e 
informáticos para su correcta manipulación e interpretación [16], [32].  

 

Los conceptos fundamentales que son agrupados en el área del Big Data son: 
volumen, visualización, variabilidad y velocidad; todos suponen un reto al 
momento de procesar y almacenar la información. La variedad de su origen y la 
rapidez con la que se incrementa su volumen (Figura 1), son algunos de los 
factores que dan lugar a esta área emergente de investigación. El avance de la 
tecnología ha abierto las puertas hacia un nuevo enfoque de entendimiento y toma 
de decisiones, la cual es utilizada para describir enormes cantidades de datos que 
tomaría demasiado tiempo y sería muy costoso cargarlos a una base de datos 
relacional para su análisis. Por ejemplo, uno de los conceptos innovadores en los 
últimos años ha sido internet de las cosas (IOT), el cual consiste en tener 
dispositivos avanzados y sus sensores conectados a un sistema ciber-físico para 
medir ubicación, movimiento, vibraciones, temperatura, precipitación, humedad, 
cambios químicos, entre otros. IOT genera continuamente flujos de datos de todo 
el mundo, generalmente desde dispositivos móviles interconectados como 
computadoras personales, celulares, cámaras, etc. 
 
El almacenamiento de Big Data en el almacenamiento físico tradicional es 
problemático ya que las unidades de disco duro (HDD) a menudo fallan y los 
mecanismos tradicionales de protección de datos no son eficientes con el 
almacenamiento a gran escala. Además, la velocidad de Big Data requiere que los 
sistemas de almacenamiento pueden escalar rápidamente, lo que es difícil de 
lograr con los sistemas de almacenamiento tradicionales. Actualmente los 
servicios de almacenamiento en la nube ofrecen un almacenamiento 
prácticamente ilimitado con alta tolerancia a fallas, lo que brinda posibles 
soluciones para abordar los desafíos de almacenamiento de Big Data. Sin 
embargo, transferir y alojar Big Data en la nube es costoso dado el tamaño del 
volumen de datos. Los principios y algoritmos deben desarrollarse para determinar 
el valor informativo de los datos y sus conjuntos de datos de preservación al 
equilibrar el costo del almacenaje y transmisión de datos con la rápida 
acumulación de información. 
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Una ventaja importante del Big Data es la información adicional que puede ser 
obtenida de grandes bases de datos en lugar de un análisis de bases de datos 
pequeñas y separadas entre sí. La visualización de Big Data descubre patrones 
ocultos y descubre correlaciones desconocidas para mejorar la toma de 
decisiones. Dado que Big Data a menudo es heterogéneo en cuanto a tipo, 
estructura y semántica, la visualización es fundamental para darle sentido a esa 
información. Pero es difícil proporcionar visualización en tiempo real e interacción 
humana para explorar y analizar. Según [33], existen cinco funcionalidades clave 
para la visualización de Big Data de la siguiente manera: gráficos altamente 
interactivos que incorporan las mejores prácticas de visualización de datos; 
análisis visual integrado, intuitivo y accesible; interfaces interactivas basadas en 
web para previsualizar, filtrar o muestrear datos antes de las visualizaciones; 
procesamiento en memoria; y respuestas y perspectivas fácilmente distribuidas a 
través de dispositivos móviles y portales web. La metodología de estas 
aplicaciones depende en gran medida de la eficacia de procesamiento y 
extracción de patrones significativos de los conjuntos de datos y la precisión de la 
búsqueda [7], [23]. 

 
 
 

 

Figura 1. Según [3] el universo digital tiene una tasa de crecimiento de 40% por 
año, lo que permite decir que para 2020 se tendrán más de 44 zettabytes de 
información, tantos bytes de información como estrellas en la galaxia Fuente: [3] 
 

Tradicionalmente la estructura de un conjunto de datos se presenta como una 
matriz, de tantas filas como variables medidas en cada unidad (individuo, 
empresa, inmueble, calle de una gran ciudad, procedimiento judicial, etc.) y, tantas 
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columnas como datos [16], [20]. De este modo los volúmenes de datos generados 
actualmente (Big Data) crecen en cantidad y dimensión, lo que hace, que un 
registro pueda fácilmente tener docenas de atributos y el dominio de cada atributo 
un rango bastante amplio, por este motivo, es importante obtener 
representaciones fácilmente interpretables en bases de datos de alta dimensión 
[26], [34]. Sin embargo, el problema de los datos de alta dimensión es a menudo 
abordado por el usuario delimitando el análisis sólo a unas cuantas características 
o mediciones. En consecuencia, la definición de un subespacio que sólo contenga 
algunas de las mediciones efectuadas en cada registro puede ser propenso a 
errores [27], [32], por consiguiente, necesario encontrar un espacio de 
características reducido que posea la información más relevante del espacio 
original. 

 

2.2 DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO DE BASES DE DATOS 
 
La emergencia de métodos de manejo de grandes volúmenes de datos producidos 
a diario en diferentes áreas ha nombrado esta época como la “era de la 
información”. Los millones de datos alrededor del mundo presentes en nuestra 
vida parece crecer sin un fin a la vista. Además, herramientas computacionales 
facilitan que terabytes de información sean almacenados, pero aprovechar todo el 
potencial de información oculto o no explícito, también el procesar dichas bases de 
datos es cada vez una tarea más difícil, por lo que actualmente existen un sin 
número de herramientas que tienen como objetivo el darles sentido a los datos, 
así como descubrir patrones, identificar oportunidades, predecir nuevas 
situaciones, etc. [7], [8].  
Surge la necesidad de desarrollar y aplicar algoritmos y herramientas que 
permitan al usuario analizar, entender, visualizar y tomar decisiones de los 
enormes almacenamientos de datos [9]. El reto fundamental para las aplicaciones 
de Big data es el explorar una base de datos y extraer descubrimiento, esta tarea 
o área de investigación es principalmente abordada por el área de 
Descubrimiento de conocimiento de bases de datos (DCBD o KDD -por sus 
siglas en inglés-) proceso que envuelve todo el procedimiento que conlleva el 
transformar los datos de un nivel bajo a un nivel alto de conocimiento en otras 
palabras DCBD es una tarea no trivial de identificación de patrones válidos, 
novedosos, potencialmente útiles y, en última instancia, comprensibles en los 
datos [10].  
 
El proceso DCBD puede ser dividido en las siguientes etapas (Figura 2): 
Creación de un conjunto de datos objetivo, en esta etapa se elige un 
subconjunto de datos y variables o atributos que serán usados para la tarea de 
descubrimiento, luego se procede a realizar una limpieza de los datos, etapa  
que soluciona problemas como, datos incompletos (donde hay atributos o valores 
de atributos perdidos), ruido (valores incorrectos o inesperados) y datos 
inconsistentes (conteniendo valores y atributos con nombres diferentes). Los datos 
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“sucios” en algunos casos deben ser eliminados ya que pueden contribuir a un 
análisis inexacto y resultados incorrectos. Integración de los datos, combina 
datos de múltiples procedencias incluyendo múltiples bases de datos, que podrían 
tener diferentes contenidos y formatos. Selección de tarea de minería de datos, 
consiste en buscar el objetivo y las herramientas del proceso de minería, 
identificando los datos que han de ser extraídos, buscando los atributos 
apropiados de entrada y la información de salida para representar una tarea como 
clasificación, regresión, clustering etc. Transformación de los datos en esta 
etapa los datos son transformados y consolidados en formas apropiadas para la 
minería de datos, algunas veces la transformación y la consolidación de los datos 
son desarrollados antes del proceso de selección de datos, la reducción de los 
datos puede también ser desarrollada en esta etapa para obtener una 
representación más acorde a una tarea en particular. Minería de datos, en este 
proceso se aplican métodos inteligentes para la extracción de patrones inmersos 
en un conjunto de datos. Interpretación del patrón, se identifican los verdaderos 
patrones de interés que representan conocimiento. Por último, se tiene una etapa 
denominada representación del conocimiento en donde técnicas de 
visualización y representación son usadas para presentar el conocimiento en 
forma de patrones al usuario [1], [9], [10]. 

 
Figura 2. Esquema general de las etapas presentes en el proceso de 
descubrimiento de conocimiento en bases de datos (DCBD): integración de los 
datos, selección de los datos, transformación de los datos, minería de datos, 
evaluación del patrón, representación del conocimiento y por último interpretación 
y evaluación para encontrar nuevo conocimiento. Fuente: Realizado en esta 
investigación, basado en [9]. 
 
Muchas bases de datos que son usadas en el proceso DCBD cuentan con un 
número bastante amplio de muestras haciendo referencia al término Big data, 
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teniendo en cuenta esto en la actualidad se han desarrollado herramientas que 
permitan facilitar el desarrollo de las etapas DCBD sin que se entorpezca debido a 
los grandes volúmenes de información. Las técnicas de reducción de dimensión 
surgen tras la necesidad de tratar eficazmente estos datos de alta dimensión 
siendo reducido el número de muestras por ejemplo 8000 a una cantidad 
manejable o entendible como de 4 o 5. Sin embargo el usar técnicas de reducción 
de dimensión implica la intervención de un experto que pueda interpretar el tipo de 
muestras que se obtienen que muchas veces pueden ser abstractas [7], [21], [35]. 

 
Figura 3. Diagrama de dispersión (scatter plot) de la base de datos disponible en 
Matlab que representa las muertes en avenidas de estados unidos como función 
de la longitud, latitud y si la locación es rural o urbana (representados en los 3 
ejes). Los colores representan el número de muertes. Fuente: Esta investigación. 
 
La reducción de dimensión como una parte importante del proceso DCBD está 
inmerso en diferentes etapas. En partes como preprocesamiento y limpieza de los 
datos el proceso de RD es bastante útil sobre todo para comprimir o reducir el 
número de datos para luego aplicar técnicas de aprendizaje de máquina y minería 
de datos de una manera más eficiente. En la etapa de aplicar algoritmos de 
minería de datos, RD puede ser considerada como una técnica para el 
descubrimiento de patrones propios de los datos, dichos patrones permiten 
generar modelos de clasificación, reglas de asociación y agrupamientos. 
Finalmente, en la etapa de visualización, RD permite representar datos de alta 
dimensión en una dimensión perceptible e inteligible para los humanos. 
 
Como el objetivo de este trabajo es realizar una visualización de datos interactiva 
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para cualquier usuario, por lo que en las etapas de DCBD en las que se enfoca 
son la transformación de datos y la visualización, de manera que la RD permita 
reducir la dimensión de los datos y poder representar correctamente la naturaleza 
intrínseca de estos. Este proceso tiene como función mapear datos en un espacio 
de características menos bajo específicos criterios que conserven características 
esenciales para la aplicación del usuario, como producto final de este proceso se 
puede representar los datos reducidos en un plano cartesiano como un diagrama 
de dispersión (scatter plot) Figura 3. 
 
2.3 REDUCCIÓN DE DIMENSIÓN 
 
En muchas bases de datos, los vectores de datos medidos son de alta dimensión, 
pero generalmente es posible que la información se encuentra cerca de una 
variedad de dimensión inferior. En otras palabras, es posible que los datos de alta 
dimensión son mediciones múltiples, indirectas de una fuente subyacente, que 
típicamente no se puede medir directamente. Usando un método de reducción de 
dimensión adecuado es posible encontrar información relevante en un espacio de 
dimensión inferior, ignorando la información repetitiva y poco relevante existente 
en la base de datos original. Teniendo en cuenta lo anterior, el proceso de 
reducción de dimensión generalmente se aplica como parte de una etapa de 
preprocesamiento dentro del proceso DCBD debido a que puede mapear o 
proyectar los datos a un espacio en donde los datos originales son representados 
con menos atributos o características, con el fin, de mejorar tareas como la 
minería de datos y el reconocimiento de patrones. La capacidad de representar la 
base de datos original con dos o tres mediciones ayuda en gran medida a la 
representación de los datos con el fin de que sean fácilmente interpretables por 
parte del usuario [27], [29], [32].  
 

La reducción de dimensión se basa en el concepto de extracción de 
características, el cual consiste en transformar los datos desde un espacio de alta 
dimensión hacia un espacio de menor dimensión, de tal manera que el espacio de 
características quede óptimamente reducido de acuerdo con un criterio de 
evaluación, cuyo fin es distinguir el subconjunto que representa mejor la base de 
datos original. La aplicación de métodos de reducción de dimensión puede 
generar una representación de los datos de alta dimensión originales en un 
espacio de dimensión menor, el cual es formado por una combinación lineal o no 
lineal de unos atributos dados. 
 
Los datos iniciales corresponden a muestras u objetos representados en 
características o variables. La inclusión de un gran número de variables dentro del 
proceso de exploración de los datos puede incrementar costos y tiempo de 
procesado e incluso puede generar datos con información ruidosa e irrelevante 
que pueden ser eliminadas con un método de RD [29]. Como se ha mencionado 
antes, una forma intuitiva de visualizar datos es mediante gráficos 2-D o 3D, lo que 
resulta en una visualización natural e inteligible para los seres humanos. En este 
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sentido, la reducción de dimensión toma lugar, siendo una etapa importante en los 
sistemas de visualización de datos [16], [24]. Técnicamente, la reducción de 
dimensión (RD) tiene por objetivo alcanzar una representación de los datos dentro 
de un espacio de baja dimensión, sobre el cual, se puede mejorar el desempeño 
de las tareas de minería de datos, y a la vez hace que la representación de los 
datos, considerando su naturaleza intrínseca, sea más adecuada e inteligible para 
el ser humano [6]. 
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Figura 4. Clasificación de los diferentes métodos de reducción de dimensión existentes. En grandes rasgos como 
se indica en la figura los métodos de RD pueden clasificarse como métodos lineales y no lineales. Fuente: [32] 
adecuado en esta investigación.
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Figura 5. Reducción de dimensión de una toroide espiral (a) en 3D. en (b) se muestra el 
espacio embebido obtenido al aplicar el método LLE. Fuente:  Esta investigación. 
 
Por esta razón las técnicas RD se convierten en herramientas importantes de 
análisis que permiten aprovechar todo el conjunto de mediciones realizadas por 
cada registro. En la Figura 4 se puede encontrar una clasificación general de los 
métodos  
 
Dos formas populares de reducción de dimensión son los métodos análisis de 
componentes principales (PCA) [36] y escalamiento multidimensional (MDS) [37]. 
Tanto PCA como MDS son métodos de vectores propios diseñados para modelar 
variabilidades lineales en datos de alta dimensión. En PCA, se calcula las 
proyecciones lineales de mayor varianza de los vectores propios superiores de la 
matriz de covarianza de datos. En MDS clásico (o métrico), se calcula la 
incrustación de baja dimensión que mejor conserva las distancias de pares entre 
los puntos de datos. Las distancias corresponden a distancias euclidianas, los 
resultados de MDS métricos son equivalentes a PCA. Análisis de componentes 
principales se puede emplear de una manera no lineal por medio del truco del 
kernel. La técnica resultante es capaz de construir asignaciones no lineales que 
maximizan la varianza en los datos. La técnica resultante se titula kernel PCA. 
 
Otras técnicas no lineales prominentes son Locally Linear Embedding (LLE) [38] 
(Figura 5) y Laplacian Eigenmaps (LE) [39]. LLE reduce la dimensión preservando 
las vecindades de cada muestra perteneciente a la base de datos en alta 
dimensión. LLE intenta descubrir estructura no lineal en datos de alta dimensión 
mediante la explotación de simetrías locales de reconstrucciones lineales. En 
particular, LLE mapea los datos dentro de un solo sistema de coordenadas global 
de menor dimensionalidad. Por otro lado, LE construye un grafo a partir de la 
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información de las vecindades que componen el conjunto de datos. Cada punto de 
datos sirve como un nodo en el grafo y la conectividad entre los nodos se rige por 
la proximidad de puntos vecinos (usando, por ejemplo, el algoritmo vecino k-más 
cercano). El grafo generado se puede considerar como una aproximación discreta 
del espacio de baja dimensión en el espacio de alta dimensión. La minimización 
de una función de costo basada en el grafo asegura que los puntos cercanos entre 
sí en el conjunto de datos original se mapean uno cerca del otro en el espacio de 
baja dimensión, preservando las distancias locales. 
 

2.4 VISUALIZACIÓN INTERACTIVA DE DATOS 
 
Los seres humanos son criaturas altamente visuales, y es que a pesar de que sus 
capacidades para detectar específicos patrones dentro de millones de datos no 
son las suficientes, un humano incluso en su temprana edad puede interpretar 
representaciones en un gráfico de barras o una representación cartesiana sencilla 
[11]. La visualización provee una descripción rápida, efectiva y clara de los datos, 
uno de sus principales objetivos es el representar de manera gráfica los datos 
para hacerlos más cercanos al usuario, de manera que este pueda interpretar 
algunas estructuras, patrones o anomalías presentes en ellos [40]. De lo anterior, 
se puede inferir que la visualización está estrechamente ligada a la minería de 
datos dada su capacidad para representar los patrones encontrados en una base 
de datos. 

 
Figura 6. Clasificación de las principales técnicas de visualización clasificadas según el 
principio en el que se basan y al grupo al que perteneces. Fuente: esta investigación. 
 
Actualmente existen muchas técnicas de visualización (Figura 6) quienes se 
basan en diferentes criterios y principios: a) Técnicas basadas en píxeles, 
mapean cada dimensión haciendo uso de los píxeles donde el nivel de intensidad 
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de este refleja el valor de la dimensión, por lo que esta técnica es netamente 
visual, esta técnica hace uso de curvas como la de peano-hilbert o Morton [42] 
para la representación de datos multidimensionales. b) Técnicas de proyección 
geométrica, estas no pueden representar datos de alta dimensión sin la ayuda de 
herramienta como la RD. Sin embargo, ayudan al usuario a encontrar 
agrupamientos o proyecciones interesantes dentro de datos multidimensionales 
[41], [43].  
 
Un ejemplo de estas técnicas son el diagrama de dispersión (scatter plot) y las 
coordenadas paralelas. c) Técnicas de visualización basadas en iconos, 
mapean cada dato multidimensional con un pequeño icono. Dos ejemplos 
populares de estas técnicas son, las caras de Chernoff y las figuras de bastón [7]. 
d) Técnicas de visualización Jerárquicas, dividen el espacio de n-dimensiones 
en subconjuntos (subespacios) de tal forma que los subespacios puedan ser 
visualizados de manera jerárquica. Uno de los métodos más representativos de 
visualización jerárquico es el conocido como “Worlds- within-Worlds,” o n-Vision 
[44], [35]. 
 

 
Figura 7. Representación obtenida luego de aplicar dos métodos de reducción 
uno de ellos conocido como análisis de componentes principales (PCA) (c) y el 
segundo Locally linear embedding (LLE) (b), aplicado a la base de datos de la letra 
S en 3D. En este ejemplo se puede apreciar como un espacio se redujo a dos 
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dimensiones, en donde es más fácil analizar e interpretar la base de datos 
Fuente: Esta investigación 
 
Cada vez la visualización de datos toma mayor importancia en las diferentes 
disciplinas de la vida diaria y es por eso que, se han desarrollado un amplio 
número de técnicas para extraer estructuras o información más compleja de los 
datos. Sin embargo, emergen dos problemáticas en la representación de grandes 
volúmenes de datos: la primera de ellas es el tiempo y recursos computacionales 
que deben ser invertidos en la manipulación de los datos, lo cual no es tan 
conveniente si se plantea un análisis interactivo de grandes conjuntos de datos. El 
segundo, radica en que los sistemas actuales de representación carecen de 
herramientas efectivas para representar estos datos de manera que se evite la 
superposición de estos en un gráfico, es decir, en algunos casos existen 
demasiados registros para graficar, haciendo la visualización demasiado densa 
para ser útil para el usuario [9], [15], [16]. De lo anterior, surge la reducción de 
dimensión como técnica de visualización que permite representar bases de datos 
de alta dimensión, con menor número de atributos que reúna en gran medida la 
información de los datos originales [45].  
 
Como bien se sabe datos en alta dimensión no pueden ser representado con 
herramientas que se limitan a espacios más reducidos como lo es el diagrama de 
dispersión (figura 3) que básicamente representa hasta 4 dimensiones incluyendo 
colores o figuras agregadas. Si bien, las técnicas nombradas anteriormente 
pueden ser usadas para representar mayor número de atributos, los resultados 
gráficos que se obtienen pueden no ser lo suficientemente entendibles para un 
usuario inexperto. En consecuencia, se podrían presentar ambigüedades al 
momento de la interpretación de una base de datos [8], [45]. De este modo, la 
reducción de dimensión como técnica de visualización se convierte en una gran 
herramienta que puede sacar provecho de todas las mediciones (características) 
que son realizadas a los registros, eliminando los datos redundantes y poco 
trascendentes con el fin de que puedan ser representados en un plano cartesiano 
bidimensional o tridimensional que representa de manera concreta la naturaleza 
de los datos y de esta manera posibles tendencias o patrones (Figura 7) [8]. 
 
 
2.5 TÉCNICAS DE OPTIMIZACIÓN PARA REDUCIR EL COSTE 
COMPUTACIONAL  
 
Muchos métodos importantes en informática científica, incluyendo aplicaciones y 
técnicas relacionadas con el aprendizaje automático, se basan en resolver 
descomposiciones espectrales, lo que significa encontrar valores propios y 
vectores propios de matrices. Uno de los problemas clave con estos enfoques es 
que no existe una solución de forma cerrada para identificar valores propios y 
vectores propios. En su lugar, debemos confiar en los algoritmos, la mayoría de 
los cuales terminan explotando aproximaciones numéricas a través de esquemas 
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iterativos. Dado que hay una tendencia en el campo de aprendizaje automático 
para trabajar con conjuntos de datos cada vez más grandes, que se caracteriza 
por un alto número de características, muchos eigen-algoritmos iterativos se 
convierten en víctimas de inestabilidades numéricas. Cálculos numéricos 
inestables pueden conducir a tasas de convergencia más lentas, lo que puede 
significar que el procedimiento iterativo podría tomar más tiempo para converger a 
una solución numérica óptima. En el peor de los casos, tal inestabilidad produce 
una solución que simplemente es incorrecta. Otro problema clave para resolver 
grandes eigen-sistemas, es que intrínsecamente trabajan con matrices grandes y 
los recursos computacionales necesarios escalan exponencialmente con las 
dimensiones de las matrices. En otras palabras, cuanto más grande es la matriz, 
más alta será la complejidad espacial y temporal resultante. 
Las bases de datos que se pueden procesar son muy grandes, por lo tanto, es 
necesario implementar un método de optimización que permita reducir el tiempo 
de procesamiento. Para alcanzar este objetivo se estudiaron cuatro (4) métodos.  
Dos (2) métodos que se basan en el paralelismo computacional y dos (2) métodos 
matemáticos que dan una solución aproximada a la descomposición espectral. 
 

2.5.1 Métodos basados en paralelismo computacional 
 
La computación paralela permite que muchas instrucciones se ejecutan 
simultáneamente. Se basa en el principio de que los problemas grandes se 
pueden dividir en partes más pequeñas que pueden resolverse de forma 
concurrente (“en paralelo”). Actualmente hay una tendencia por el uso de GPU 
para el procesamiento de grandes volúmenes de información, ya que tienen 
buenos resultados en cuanto a la computación paralela. Las GPU están diseñadas 
originalmente para renderizar gráficos por ordenador a altas velocidades de 
cuadros, lo que en última instancia significa que están optimizados para máximo 
rendimiento paralelo. Esto resulta ser muy útil para calcular algoritmos que se 
basan en operaciones algebraicas tales como productos vectoriales y matriciales, 
que se pueden calcular de manera muy eficiente en un esquema paralelo.  
 
Es importante destacar que muchos eigen-algoritmos se basan en el cálculo de 
dichos productos vectoriales y matriciales. Sin embargo, implementar algoritmos 
en una GPU es un proceso mucho más complicado en comparación con trabajar 
con una CPU normal. Para la implementación de un eigen-algoritmo en una GPU, 
se estudió el Algoritmo simétrico QR con permutaciones [31], el cual aborda el 
problema relacionado con la inestabilidad numérica mediante el reordenamiento 
óptimo de filas y columnas de matrices en cada iteración del clásico algoritmo QR, 
explicado más claramente en [46], [47], [48]. 
 
Por otro lado, se encuentra un método más clásico que permite paralelizar la 
eigen-descomposición, como lo es el método Jacobi. La base del método consiste 
en construir una sucesión convergente definida iterativamente. El límite de esta 
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sucesión es precisamente la solución del sistema. A efectos prácticos si el 
algoritmo se detiene después de un número finito de pasos se llega a una 
aproximación al valor de la solución del eigen-sistema, lo cual se explica más 
claramente en [49]. 
 
2.5.2 Métodos matemáticos con soluciones aproximada 
 
Un novedoso método que optimiza la descomposición espectral multi-escala es 
MSEIGS, explicado en profundidad en [50], el cual emplea la agrupación gráfica 
para dividir el gráfico en varios clusters que son manejables en tamaño y permiten 
un rápido cálculo de la eigen-descomposición por métodos estándar. Los vectores 
propios obtenidos de cada subespacio se combinan para inicializar el algoritmo 
Lanczos, el cual se utiliza para calcular la eigen-descomposición del espacio 
original [51]. Además, este método permite calcularse de manera paralela y 
muestra mejoras significativas cuando se ejecuta de este modo. 

 
Por otro lado, se estudió el método sub-matrices localmente lineales (-LLL- por sus 
siglas en inglés-Locally Linear Landmarks-) explicado en [14], el cual aproxima la 
solución de la descomposición espectral resolviendo el sistema para un grafo más 
pequeño. El subconjunto de puntos (puntos de referencia) se toman de la base de 
datos original. Los puntos de referencia se aplican a la fórmula de Nystrom [52], 
[53] para estimar los vectores propios sobre todos los puntos de la base de datos. 
Esto tiene el problema de que las afinidades entre los puntos de referencia no se 
benefician de los puntos restantes y pueden representar superficialmente los datos 
si se usan muy pocos puntos de referencia. Por lo tanto, se utiliza todos los puntos 
de datos al restringir la proyección latente de cada punto, para ser una función 
lineal local de las proyecciones latentes de los puntos de referencia. Esto 
construye una nueva matriz de afinidad entre puntos de referencia que conserva 
una estructura múltiple incluso con pocos puntos de referencia, permite reducir el 
tamaño del eigen-problema y define un mapeo rápido, no lineal fuera de la 
muestra. 
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3. METODOLOGÍA 
 

A lo largo de este trabajo se ha hablado sobre la importancia de reducción de 
dimensión como parte de la visualización interactiva de datos siendo estas etapas 
del proceso DCBD y la minería de datos. Existe la necesidad latente de acoplar de 
brindar al usuario herramientas que le ayuden a explorar cualquier repositorio de 
datos, además que este haga parte del proceso de visualización y por ende 
reducción de dimensión sin que él tenga conocimiento amplio de este tipo de 

procedimientos. La reducción de dimensión parte de una base de datos         
donde D hace referencia al número de atributos con los que se cuenta y N el 
número de registros queriendo mapear estos en un espacio de baja dimensión 

       donde 𝑑    de modo que el espacio embebido obtenido y los datos 
originales están compuestos por el mismo número de puntos o registros, lo que 
quiere decir que una base de datos de alta dimensión puede ser proyectada en 
una menor atributos sin que el número de muestras originales se vea afectado.  
 

 
 
Figura 8. Esquema general de la metodología utilizada para el proceso de 
visualización interactiva donde se fusionan métodos de interacción y técnicas de 
visualización Fuente: Esta investigación. 
 
En este trabajo se brinda un amplio rango de visualización de espacios embebidos 
ya que se pueden representar hasta 10 atributos o dimensiones, según la 
necesidad del usuario, estos se representarán bien sea en un diagrama de 
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dispersión o con coordenadas paralelas. Como se explicará en las secciones 
siguientes esta investigación hace uso de representaciones kernel de métodos 
espectrales para la reducción de dimensión y dos modelos de interacción uno 
cromático y el segundo basado en la medida de los ángulos de un triángulo, estos 
permitirán que el usuario utilice los métodos según las necesidades. Para el 
cálculo del espacio embebido resultante el usuario puede hacer uso de dos 
métodos que serán explicados con mayor profundidad, uno de ellos es la 
representación kernel del método de análisis de componentes principales (PCA) y 
el segundo usa una porción de los datos originales dando una aproximación del 
espacio embebido obtenido, pero en un tiempo de ejecución menos que kernel 
PCA. En la figura 8 se muestra el esquema general de la metodología propuesta 
para la herramienta de visualización. 
 

3.1. MÉTODOS DE REDUCCIÓN DE DIMENSIÓN CON 

APROXIMACIONES KERNEL 

 
Los métodos de RD espectrales han sido ampliamente utilizados [54], [55], puesto 
que presentan la versatilidad de ser representados mediante matrices kernel que 
representan funciones de distancia asociadas a un método de reducción de 
dimensión en particular. Para el desarrollo de la metodología de visualización 
propuesta se tienen en cuenta tres métodos espectrales de reducción de 
dimensión llamados: Classical Multidimensional Scalling (CMDS), Locally linear 
Embedding (LLE), y Laplacian Eigenmaps (LE), los cuales son ampliamente 
explicados en [31], [56]. 
La representación kernel para el método de reducción CMDS se define como la 

matriz de distancia         doblemente centrada, es decir haciendo que la 
media de las filas y las columnas sea cero, así: 

                               
 

 
(      

 ) (      
 )                                (1) 

donde la   -esima entrada de   es dada por la distancia euclidiana 𝑑   ‖   

  ‖ 
 
. 

El kernel para el método LLE puede ser aproximado a partir de la forma cuadrática 

en términos de la matriz    con coeficientes lineales que suman 1 y pueden de 

manera óptima reconstruir los datos originales. Sea una matriz         definida 
por la expresión   (  -𝒲) (  -  ) y      como el valor propio más grande de 

 :  

                                                     .                                        (2) 
Debido a que kernel PCA es un problema de maximización de la covarianza de 
alta dimensión representada por un kernel, LE puede ser representado como la 

matriz pseudo-inversa del grafo  , como se muestra en la siguiente expresión. 

                                                                                                               (3) 

Donde      , tal que   es una matriz de disimilitud y     iag (    ) la matriz 
del grado de  . La matriz de similitud   está formada de tal manera que el 
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parámetro del ancho relativo se estima manteniendo la entropía de la distribución 
con el vecino más cercano con aproximadamente    (𝑘), donde 𝑘 es el número 
dado de vecinos como se explica en [57]. El número de vecinos se establece 
como el entero más cercano al 15% de la cantidad de datos.    
 

3.2. KERNEL PCA 

 
Como se ha dicho anteriormente, los métodos de RD tienen como objetivo 

encontrar a partir de una matriz       
    , un espacio embebido            con 

𝑑     que preserve la estructura o propiedades de    tanto como sea posible bajo 
un criterio establecido [27], [29]. El método de RD conocido como análisis de 
componentes principales (PCA), es una proyección lineal que intenta preservar la 
varianza a partir de los valores y vectores propios de la matriz de covarianza [28], 
[32]. Además, cuando una matriz de datos es centrada, es decir que el valor medio 
de las filas (características) es igual a cero, la preservación de la varianza puede 
ser vista como una preservación del producto interno euclidiano [28]. 

 

 
Figura 9. Ejemplo ilustrativo de kernel PCA. Fuente: [58] 

En la Figura 9 se observa a la izquierda puntos de datos que se encuentran 
principalmente a lo largo de una curva en 2D. PCA no puede reducir la 
dimensionalidad de dos a uno, porque los puntos no se encuentran a lo largo de 
una línea recta. Aun así, los datos están tentativamente ubicados alrededor de una 
curva no lineal. Por lo tanto, para este caso PCA no tendría un buen desempeño. 
Kernel PCA puede encontrar esta variedad no lineal, mapeando los datos en un 
espacio de dimensiones superiores. Esto puede parecer una contradicción, pero 
no lo es. Los datos están mapeados en un espacio de dimensiones superiores, 
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para luego encontrar un subespacio dimensional inferior. Entonces se aumenta la 
dimensionalidad para poder disminuirla. La esencia del "truco del kernel " es que 
no se necesita considerar explícitamente el espacio de mayor dimensión, por lo 
que este salto potencialmente confuso en la dimensionalidad se realiza 
completamente encubierto. A continuación, se explica el procedimiento que realiza 
kernel PCA a través de un pseudo-código: 
 

Pseudo-código para implementación de Kernel PCA 

 

1. Calcular: Calcula la matriz aproximada         , según el kernel 

deseado. 

2. Ajustar: Centraliza la matriz    

3. Descomposición espectral: Realiza la descomposición de   en valores y 

vectores propios. 

4. Organizar: Organiza los valores propios en orden descendente. 

5. Seleccionar: Selecciona los   vectores propios correspondientes a los más 

grandes valores propios obtenidos. 

6. Representación en baja dimensión: Se organizan los vectores propios 

seleccionados en una matriz          

 

 

 
3.3 MODELOS DE INTERACCIÓN DE MÉTODOS RD PARA LA 
VISUALIZACIÓN INTERACTIVA 
 
La visualización interactiva involucra al usuario con los métodos RD directamente 
y dado que entender el trasfondo del funcionamiento de estos puede ser tedioso y 
muchas veces no exitoso ya que se hace necesario de usuarios expertos para que 
ellos manipulen adecuadamente los métodos y lograr así la visualización deseada. 
Por lo anterior buscar una herramienta de interacción entre el usuario y los 
métodos de RD, sin que sea necesario un previo conocimiento, se hace 
indispensable para el objetivo principal de la visualización. La función principal de 
estos modelos es el integrar al proceso de reducción y visualización al usuario 
dando la libertad de que este escoja la combinación de métodos más adecuada. 
De manera general, cualquier conjunto de métodos se puede representar como un 

conjunto de métodos de RD *        + de tal forma que M es el número de 
métodos considerados por el usuario. 
En esta investigación se planteó que los parámetros a ser combinados son las 
matrices kernel obtenidas de las representaciones de los métodos espectrales de 
RD presentadas anteriormente, cada matriz corresponde a cada uno de los M 

métodos de RD considerados, esto es { ( )     ( )}. Por consiguiente, se 

obtiene una matriz kernel  ̂ resultante de la mezcla de las M matrices kernel, tal 
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que: 

          ̂  ∑    
( ) 

    ,                                           (4) 

definiendo a    como el factor de ponderación correspondiente al método m y a 

  *        + como el vector de ponderación estos parámetros serán definidos 
por los modelos de interacción, los cuales de manera diferente e independiente 
establecen el valor de dichos factores. A continuación, se presenta los dos 
modelos de interacción utilizados en la metodología de la herramienta, se 
explicará cómo cada uno de ellos selecciona dichos factores de ponderación para 
la mezcla de métodos RD. 
 
3.3.1 MODELO CROMÁTICO 
 
Este modelo descrito en [59] está basado en el espacio de color RGB y trabaja de 
la siguiente manera: Una imagen normalizada definida como una matriz descrita 

por la función        ,   -, donde par de números         son conocidos como 

pixeles y cada valor de intensidad  (    𝑐) es asociado a un pixel (   ) del canal c 
[61]. La descomposición es asociada con los valores de intensidad de los canales, 
los cuales están entre 0 y 1 (si la imagen está normalizada), de modo que un valor 
de 0 indica la completa ausencia de color (color negro) y el valor 1 es relacionado 
con el máximo valor de intensidad (color blanco) [60]. 
 
 

 
Figura 10. Imagen de dos canales, con un valor de intensidad descendente para 
el canal 1 (c1) y un valor ascendente para el canal 2 (c2) de tal forma que la suma 
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de intensidad de ambos canales sea igual a 255. Fuente: [59] 

 
 

 

(𝑎) Superposición de canales 
 

 

(𝑏) Modelo cromático 

 
Figura 11. A partir de la superposición de los tres canales (a) se tiene como 
resultado el modelo cromático propuesto en [41]. (b) en donde los vértices 
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representarán un método de RD en particular o una combinación de métodos si se 
elige un punto dentro de la superficie. Fuente: [59]. 
 
Este modelo aprovecha dos propiedades de las imágenes RGB: La resolución 
espacial quien se define como el número de píxeles que una imagen tiene, y 

puede ser calculo por:    𝑒 𝑒       donde m representa el número de filas y n 
el número de columnas (el ancho y alto de la imagen).por otro lado la resolución 
de intensidad es el rango de valores de intensidad que cada pixel puede tener, 
para esta investigación la resolución es de 8 bits es decir 28− 1 = 255  (Figura 10) 
debido a que el valor de intensidad 0 es considerado [60].  
 

En el espacio de color RGB existen tres canales 𝑐    𝑐    𝑐       donde 
cada canal representa un método de reducción de dimensión, Sin embargo, cada 
píxel de la imagen tendrá tres valores de intensidad debido a sus tres canales. 
Además, si los valores de intensidad de los dos canales son sumados el resultado 
siempre será igual a 255 (1 si una normalización es realizada). De forma que, el 

color rojo, color verde y color azul representan respectivamente los métodos    , 
   ,     (Figura 11). Sin embargo, cada canal tiene diferente dirección de cambio 
de intensidad, este modelo permite al usuario escoger múltiples combinaciones de 
métodos de RD como rango de colores de una combinación escogida. 
 
 

3.3.2 MODELO BASADO EN ÁNGULOS  
 
Como este modelo se basa en la geometría de un triángulo, se hace uso del 
teorema de ángulo externo e interno de la geometría euclídea, el cual enuncia que 
todo ángulo exterior de un triángulo es igual a la suma de los dos ángulos 

interiores no adyacentes         . En la Figura 12 se puede evidenciar 
intuitivamente que           y por consiguiente              .  

 
Figura 12. Ilustración de la Proposición 1.16 en los Elementos de Euclides. 
Fuente: Esta investigación 
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Teniendo claro cómo funciona la geometría de un triángulo se puede establecer 
que el modelo propuesto en esta investigación hace uso de un triángulo inscrito en 
un cuadrado figura 13 donde cada uno de los vértices corresponde a una 
aproximación kernel de los métodos espectrales RD implementados en este 
trabajo, el usuario tiene la liberta de mover cada uno de los vértices que se 
diferencian con tres esferas de diferentes colores alrededor del cuadro cambiando 
así la medida de los ángulos y por consiguiente el factor de ponderación de cada 
uno de los métodos. 180° hace referencia a 1 en los factores por lo que se 
muestra el porcentaje que corresponde a cada método en la mezcla de sus 
aproximaciones kernel.  
 
 

 
Figura 13. Modelo de interacción propuesto basado en la medida de los ángulos 
de un triángulo inscrito en un cuadrado. Fuente: Esta investigación 

3.4 SUBMATRICES LOCALMENTE LINEALES 

 
Un aporte importante en este trabajo de grado fue la implementación de un 
algoritmo de optimización del tiempo utilizado por la herramienta en realizar la 
descomposición espectral de la combinación de las matrices kernel con el fin de 
que el usuario al buscar la reducción de dimensión adecuada según su criterio, por 
medio de los modelos de interacción observe cambios en tiempo real en el 
espacio embebido resultante haciendo que la herramienta sea realmente 
interactiva. 
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Matemáticamente el problema tiene como entradas una matriz simétrica positiva 
semidefinida ANxN (matriz kernel para este caso), que contiene la información 

sobre la similitud entre pares de puntos en la matriz de datos Y    DxN, y una 
matriz simétrica positiva definida BNxN que por lo general ajusta la escala de la 

solución. Dadas estas matrices, se busca una solución X    d   al siguiente 
problema espectral generalizado: 

      (   
 )                                                       (5) 

La solución al problema espectral (5) está dado por     
   

 

 , donde    

(        ) son los últimos vectores propios de la matriz     
 

    
 

  .  
En bases de datos donde N es la cantidad de puntos es muy grande, se presenta 

alto coste computacional en el proceso de obtener la matriz   . En [14] se 
propone un método llamado “Locally Linear Landmarks” (LLL), que se basa en la 

idea de seleccionar un subconjunto de      puntos de referencia, obteniendo el 

conjunto  ̃        , con el propósito de aproximar los datos a través de una 
estructura globalmente no lineal pero localmente lineal alrededor de estos puntos 
de referencia, y luego restringir la solución X a seguir esta estructura localmente 

lineal. El mapeo lineal local está dado por una matriz de proyección           
que satisface  

    ̃ ,                                                         (6) 
en el espacio de alta dimensión, y al imponerlo en el espacio de baja dimensión, 
se puede expresar el problema (5) como un nuevo problema espectral con un 

número menor de variables  . 
La matriz de proyección   se construye estableciendo el parámetro    
previamente.    establece el número de vecinos más cercanos pertenecientes al 
subconjunto de puntos de referencia (landmarks) seleccionados con respecto a 

cada una de las muestras que conforman la base de datos original. Según [14]     
se recomienda establecerla dentro del intervalo [d+1, D+1]. A continuación, se 

obtiene una relación de distancia entre la muestra o individuo en cuestión y sus    
vecinos más cercanos, con el fin de tener una proyección de los datos más 

aproximada a la base de datos original, construyendo así la matriz  .  
La suposición fundamental en el método LLL es que la dependencia local de los 
puntos con respecto a los puntos de referencia (landmarks) que ocurre en alta 
dimensión (6), se preserva en el espacio embebido: 

    ̃ ,                                                      (7) 
sustituyendo (7) en el problema espectral (5) se obtiene el siguiente problema 
espectral reducido: 

    ̃   ( ̃ ̃ ̃
 )          ̃ ̃ ̃   ,                                      (8) 

donde las matrices:  

 ̃      ,                            ̃       .                            (9) 

Las matrices descritas en (9) serán por lo tanto de dimensiones      . La solución 

para el problema reducido es  ̃   ̃ 
  ̃ 

 

 , donde  ̃  son los últimos vectores 

propios de la matriz  ̃   ̃ 
 

  ̃ ̃ 
 

  . Después de encontrar la solución para los 
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puntos de referencia, los valores de   pueden ser recuperadas aplicando la 
ecuación (7) de nuevo. 
A continuación, se explica paso a paso la implementación del método LLL a través 
de un pseudo-código: 
 

Pseudo-código para implementación de LLL 
1. Definir: Defina los parámetros    en el intervalo [d+1, D+1] y   como la cantidad de 

puntos de referencia (landmarks). 

2. Seleccionar: Selecciona un subconjunto de muestras    que represente la base de datos 

original. 

3. Calcular: Calcula la matriz de proyección   basándose en   . 

4. Calcular: Calcula las matrices de similitud reducidas  ̃    ̃ en ecuación (9). 

5. Calcular: Calcula la matriz  ̃   ̃ 
 

  ̃ ̃ 
 

 . 

6. Descomposición espectral: Realiza la descomposición de  ̃ en valores y vectores 

propios. 
7. Organizar: Organiza los valores propios en orden ascendente. 

8. Seleccionar: Selecciona los   vectores propios correspondientes a los más pequeños 

valores propios obtenidos. 

9. Agrupar: Se organizan los vectores propios seleccionados en una matriz  ̃     
     . 

10. Calcular: Calcula la solución  ̃   ̃ 
  ̃ 

 

 ,  al problema espectral reducido de la ecuación 

(21). 

11. Representación en baja dimensión: Aplica la ecuación (7) para obtener el espacio 

embebido             

 
3.5 MEDIDA DE CALIDAD 

 
Es importante conocer y evaluar la reducción de dimensión que se realiza por 
medio de los métodos RD mencionados y la combinación de estos, Para este 

propósito se utiliza un criterio de calidad mediante la conservación de los 𝑘-ésimos 
vecinos más cercanos desarrollada en [13]. El objetivo de integrar esta medida de 
calidad como parte de la metodología de desarrollo es cuantificar el desempeño 
de los métodos RD en cuanto a la preservación de la topología de los datos en el 
espacio de baja dimensión con respecto al de alta dimensión. 
 
Tal medida es ampliamente aceptada como una medida adecuada no supervisada 
[1] [63], quien permite evaluar el espacio embebido de la siguiente manera: El 

rango de     respecto a    en el espacio de alta dimensión se denota como: 

     *𝑘    𝑘          (  𝑘              𝑘        )+    donde  |・| denota la 

cardinalidad del conjunto. Similarmente, en [13] define que el rango de xj respecto 

a xi en el espacio de baja dimensión es:      *𝑘  𝑑 𝑘   𝑑      (𝑑 𝑘    𝑑        
 𝑘        )+ . Los 𝑘-ésimos vecinos de     y de      son los conjuntos definidos 

  
    *              + y   

   *              +, respectivamente. Un primer 
índice de rendimiento puede ser denotado como: 
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   ( )    ∑
|  

      
 |

  

 
                                                    (10) 

 

La ecuación (10) resulta en valores comprendidos entre 0 y 1 y mide el promedio 
normalizado de acuerdo con los k-ésimos vecinos correspondientes entre los 
espacios de alta dimensión y baja dimensión. Definiendo de esta manera una 
matriz de co-clasificación [Q = qNX], j ≤ N − 1 con qkl = |{(i, j): pij = k y rij = l|. Por lo 

tanto,    ( ) cuenta k-por-k bloques de Q, el rango preservado (en la diagonal 
principal) y las permutaciones dentro de los vecinos (en cada lado de la diagonal) 
[57]. 
 

 
 

Figura 14. Ejemplo de la curva 𝑄  ( ), que permite un primer acercamiento a una 

medida de calidad para el espacio embebido generado. Fuente: [6] 
 
 
La Figura 14 presenta una primera aproximación para evaluar la preservación de la 
topología de los datos en el espacio embebido debido a un método de RD en 

particular. Sin embargo, en [57] se realiza un ajuste a la curva QNX(K) con el fin 
de que el área bajo la curva sea un buen indicador de la preservación de la 
topología de los datos embebidos generados, por lo tanto, la curva de calidad que 
se integra a la metodología de visualización está dada por: 
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   ( )    
(   )    ( )  

      
  ,                                (11)   

 

con el fin de dar una noción al usuario acerca de la calidad de la representación 
escogida. Un ejemplo de este tipo de curva puede ser observada en la Figura 15. 

 

 
Figura 15. Medida de calidad    ( ) empleada en esta investigación como un 
indicador del desempeño del espacio embebido. Fuente: [6]. 
 

 
3.6 BASES DE DATOS 
 
En este trabajo los diferentes experimentos que prueban la herramienta de 
visualización son llevadas a cabo en tres bases de datos, una base de datos reales 
y dos bases de datos artificiales (Figura 16). La primera base de datos es una 
esfera conformada por 700 puntos y tres características (Figura 16a). La segunda 
base de datos es conocida como rollo suizo (Figura 16b) y está formada por 700 
puntos con tres características. El tercer conjunto de datos es un subconjunto 
seleccionado al azar del banco de imágenes MNIST (Figura 16c), que está formado 

por 6000 imágenes en escala de grises de cada uno de los 10 dígitos (  = 700 
puntos de datos -70 Casos para todos dígitos 10- y   = 784).  
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Figura 16. Las tres bases de datos consideradas para probar la herramienta de 
visualización y cada uno de sus módulos en el marco experimental propuesto. 
Fuente: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html 
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4. RESULTADOS 
 
 

El desarrollo de la herramienta de visualización que integra modelos de interacción 
y técnicas de visualización se implementó en NetBeans que es uno de los 
entornos de desarrollo para aplicaciones Java, para que esta sea de pocas 
dependencias y sea ejecutado en cualquier dispositivo, también se hizo uso de 
algunos recursos de Processing [64] que permite desarrollar de una manera más 
simple las partes gráficas de la herramienta, favoreciendo la interactividad de esta. 
En la figura 17 se muestra la interfaz de la herramienta que hace uso de los dos 
modelos de interacción unos basado en el espacio de color RGB, y el segundo 
basado en ángulos. Así mismo se muestran las dos técnicas de visualización 
diagrama de dispersión y coordenadas paralelas. 
 
 

 
Figura 17.  Herramienta de visualización implementada en el entorno de 
programación libre NetBeans para el desarrollo de aplicaciones Java. Fuente: 
Esta investigación. 
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4.1 INTERACTIVIDAD DE LA HERRAMIENTA PROPUESTA 
 
A lo largo de la sección 1 y 2 se argumentó por qué desarrollar herramientas y 
metodologías de visualización es una necesidad inminente, puesto que estas 
permiten que la brecha existente entre un repositorio de datos y su conocimiento 
oculto dentro de ellas se vea disminuido. El ser humano y la máquina trabajan 
conjuntamente para que dicho conocimiento se convierta en una base que permita 
formular hipótesis y posteriormente determinar decisiones o procesos a seguir a 
partir del entendimiento de los datos. La herramienta creada en Java se ambienta 
de manera afable, de manera que el usuario, además de hacer uso de su propio 
repositorio de datos, pueda aplicar un método de reducción en particular o una 
mezcla de estos, sin tener conocimiento previo de la fundamentación de los 
métodos de RD. 
La herramienta cuenta con 5 módulos (Figura 18) los cuales se utilizan 
secuencialmente; en primera instancia está el módulo de cargar, (Figura 18a) en 
el que se tienen dos opciones, hacer uso de bases de datos precargadas o cargar 
su propio repositorio en archivos de tipo CSV con etiquetas o sin ellas. El segundo 
módulo (Figura 18b) permite escoger el modelo de interacción a usar por parte del 
usuario, el primero es el modelo cromático (Sección 3.3.1) y el segundo propuesto 
por esta investigación es el modelo basado en ángulos (Sección 3.3.2), cada uno 
de los modelos muestra a su lado los factores de ponderación para cada método 
de RD. El tercer módulo (Figura 18c) permite seleccionar una de las dos técnicas 
de visualización implementadas diagrama de dispersión o coordenadas paralelas 
(Sección 2.4) en donde se representarán el espacio embebido de hasta 10 
dimensiones obtenido en el proceso de reducción. 
 El cuarto módulo (Figura 18d) permite guardar como imagen PNG la 
representación de los datos de baja dimensión escogida por el usuario, así como 
los datos embebidos en un archivo plano CSV. Finalmente, un plus de la 
herramienta es la optimización del cálculo del espacio embebido (Figura 18e) 
después de la mezcla de las representaciones kernel, para esto el usuario puede 
elegir si hacer obtener los datos embebidos por el método normal Kernel PCA 
(Sección 3.2) o por la optimización Kernel PCA con LLL (Sección 3.4), en este 
último se puede elegir el porcentaje de la base de datos originales con la que se 
ejecutara las matrices localmente lineales (LLL), entre más porcentaje mayor será 
el tiempo de ejecución pero en algunas ocasiones mejorará la representación. La 
conformación de estos 5 módulos hace la herramienta completa como se observa 
en la figura 17 donde los espacios restantes se utilizan para ubicar los modelos 
de interacción y técnicas de visualización que más se ajusten a el deseo del 
usuario quien es el que tiene la libertad de escoger y combinar entre estas para 
tener una representación deseada. 
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Figura 18. Se indican los diferentes módulos que constituyen la herramienta de 
visualización permiten el desarrollo del proceso de representación de datos. Entre 
las principales funciones tenemos cinco módulos para elegir bases precargadas o 
cargar su propio repositorio (a), elegir qué modelo de interacción usara (b), así 
mismo que técnica de visualización (c), un botón de guardado (d) y el modelo de 
optimización del tiempo de ejecución (e). Fuente: Esta investigación. 
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4.2 MARCO EXPERIMENTAL EXPERIMENTO 1:  PARA PROBAR LA 
CONTROLABILIDAD E INTERACTIVIDAD DE LA HERRAMIENTA  
 
Para probar la controlabilidad e interactividad de la herramienta se consideran los 
modelos de interacción descritos en la sección 3.3 aleatoriamente se escogieron 
diferentes factores ponderación para cada uno de ellos, además observar de 

acuerdo con el criterio de    ( ) (Sección 3.5) si la mezcla escogida de 

métodos de RD puede conservar la topología de los datos aún mejor que las 
aproximaciones kernel de los métodos convencionales.  La figura 19 ilustra un 
diagrama del proceso de la representación visual donde el usuario puede 
interactuar con la mezcla de los métodos y controlar la representación de los datos 
resultantes, por medio de los modelos de interacción. Por lo tanto, lo que se busca 
evaluar es, cómo mediante la interacción con cada modelo el usuario puede 
controlar el tipo de representación de los datos en baja dimensión, ya sea 
seleccionando un método en particular o una mezcla ponderada de los mismos. 
De esta manera el usuario al interactuar directamente con los modelos puede 
elegir los factores de ponderación α de la mezcla lineal de las aproximaciones 
kernel, obteniendo un gran número de representación hasta obtener la que se 
ajuste a sus necesidades. 
 

 
Figura 19.  Diagrama de la metodología interactiva de representación de datos, 
donde el usuario mediante realimentación visual puede controlar e interactuar con 
el proceso. Fuente: Esta investigación. 
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4.3 MARCO EXPERIMENTAL EXPERIMENTO 2:  PARA EVALUAR EL 
RENDIMIENTO DE LAS SUBMATRICES LOCALMENTE LINEALES COMO 
MÉTODO PARA REDUCIR EL COSTO COMPUTACIONAL  
 
En la sección 3.4 como parte de la metodología de la herramienta se propone 
implementar el método de submatrices localmente lineales (LLL) introducida en 
[14]. En el cual se plantea reducir el tiempo de procesamiento de KPCA (Sección 
3.2), método utilizado en esta investigación para reducir la dimensión a partir de 
matrices kernel. Este método cuenta con un parámetro que permite variar el 
número de submatrices el cual entre mayor sea más aproximado será el 
subespacio que se escoja al espacio original tal y como se explicó en la sección 
3.4, el cual se podrá controlar por una barra deslizable mostrada en la figura 18e. 
Como se observa en el diagrama de la figura 20 el usuario entonces será capaz 
de controlar e interactuar con la representación de datos no solo por medio de los 
modelos de interacción si no por el número de submatrices del método LLL. Este 
experimento consistirá entonces en probar aleatoriamente número de submatrices, 
cuantificar el tiempo de ejecución y comparar los espacios embebidos obtenidos 
entre sí y con KPCA sin LLL. 
 

 
 
Figura 20.  Diagrama de la metodología interactiva de representación de datos, 
donde el usuario mediante realimentación visual puede controlar e interactuar no 
solo con el modelo de interacción, también con el método de reducción de coste 
computacional LLL. Fuente: Esta investigación. 
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4.4 RESULTADOS EXPERIMENTO 1 
 
4.4.1 Resultados obtenidos para el modelo cromático 
 
Este modelo fue diseñado en Processing y permite al usuario tener una mejor 
noción de la mezcla de métodos de RD a través de un color seleccionado en la 
superficie de un triángulo Cromático (Figura 21), además este cuenta con unas 
barras de porcentaje que especifican cuánto le corresponde de rojo, verde y azul.  

 
Figura 21. Modelo cromático implementado en Processing, además se muestran 
los puntos aleatorios en la superficie del triángulo cromático escogidos para probar 
la interactividad y controlabilidad del modelo. Fuente: Esta investigación. 
 
En la figura 21 se observa que se escogieron aleatoriamente 4 puntos en la 
superficie del triángulo cromático, de los cuales 3 están cercanos a los vértices 
que representan a cada uno de los métodos de RD utilizados en esta 
investigación, y el cuarto corresponde al centro del triángulo que representa la 
mezcla por igual porcentaje de cada método. Los resultados de este experimento 
aplicados a las bases de datos de la sección 3.6 se muestran en las figuras 22 a 
24. Las (a), (b), (c) representan los espacios embebidos de los vértices del 
triángulo donde se selecciona un punto exacto donde es respectivamente 

                , el resultado (d) se obtiene mediante la mezcla ponderada de 
las matrices kernel donde                    . 
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(e)  𝑁𝑋( ) 
Figura 22. Resultados obtenidos a partir de la herramienta de visualización 
usando el modelo de interacción cromático para la base de datos cascaron 
esférico en 3D. Las figuras (a)-(d) indican los espacios embebidos resultantes a 
partir de la selección de cuatro puntos aleatorios dentro del modelo. La figura (e) 

indica la medida de calidad 𝑅𝑁𝑋(𝐾). Fuente: Esta investigación. 
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(e)  𝑁𝑋( ) 
Figura 23. Resultados obtenidos a partir de la herramienta de visualización 
usando el modelo de interacción cromático para la base de datos conocida 
como rollo suizo. Las figuras (a)-(d) indican los espacios embebidos 
resultantes a partir de la selección de cuatro puntos aleatorios dentro del 

modelo. La figura (e) indica la medida de calidad  𝑁𝑋( ). Fuente: Esta 

investigación. 
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(e)  𝑁𝑋( ) 
Figura 24. Resultados obtenidos a partir de la herramienta de visualización 
usando el modelo de interacción cromático para la base de datos conocida 
como Mnist. Las figuras (a)-(d) indican los espacios embebidos resultantes a 
partir de la selección de cuatro puntos aleatorios dentro del modelo. La figura 

(e) indica la medida de calidad 𝑅𝑁𝑋(𝐾). Fuente: Esta investigación. 
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4.4.2 Resultados obtenidos para el modelo basado en ángulos  
 
Este modelo también fue diseñado en Processing, no obstante, el usuario 
interactúa de manera diferente con este modelo, pero se basa en el mismo 
funcionamiento del modelo cromático. Para probar la controlabilidad e 
interactividad del modelo propuesto en esta investigación, se tomaron 3 diferentes 

mezclas (Figura 25), la primera corresponde a                               
(Mix 1) (Figura 25a), la segunda corresponde a                             
((Mix2) Figura 25b), y última corresponde a                            (Mix 
3) (Figura 25c). 
 

 
Figura 25. Modelo basado en ángulos implementado en Processing, además se 
muestran las representaciones aleatorias (a) a (c) para realizar las pruebas de 
interactividad y controlabilidad del modelo en la herramienta implementada. 
Fuente: Esta investigación. 
 
Los resultados para este experimento se encuentran en las figuras 26 a 28, en las 
que se evidencian los espacios embebidos (Figuras 26 a 28 (a), (b), (c)) y la 
cuantificación de la conservación de la topología de los datos originales en dichos 
espacios obtenidos (Figuras 26 a 28 (d)). A pesar de que los espacios difieran de 
representación bien sea de forma o traslación en los colores que se determinan 

por el vector de etiquetas, el área bajo la curva    ( ) no varía lo que indica que 
a pesar de que se realicen diferentes mezclas se sigue conservando la topología 
de los datos.  
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(d)  𝑁𝑋( ) 
Figura 26. Resultados obtenidos a partir de la herramienta de visualización 
usando el modelo de interacción basado en ángulos para la base de datos 
conocida como cascaron esférico 3D. Las figuras (a)-(c) indican los espacios 
embebidos resultantes a partir de la selección de las tres representaciones 

(Figura 25). La figura (d) indica la medida de calidad 𝑅𝑁𝑋(𝐾). Fuente: Esta 

investigación. 
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(d)  𝑁𝑋( ) 
Figura 27. Resultados obtenidos a partir de la herramienta de visualización 
usando el modelo de interacción basado en ángulos para la base de datos 
conocida como Mnist. Las figuras (a)-(c) indican los espacios embebidos 
resultantes a partir de la selección de las tres representaciones (Figura 25). La 

figura (d) indica la medida de calidad  𝑁𝑋( ). Fuente: Esta investigación. 
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(d)  𝑁𝑋( ) 
Figura 28. Resultados obtenidos a partir de la herramienta de visualización 
usando el modelo de interacción basado en ángulos para la base de datos 
conocida como Rollo suizo. Las figuras (a)-(c) indican los espacios embebidos 
resultantes a partir de la selección de las tres representaciones (Figura 25). La 

figura (d) indica la medida de calidad  𝑁𝑋( ). Fuente: Esta investigación. 
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4.4.3 Discusión  
 
En los resultados se pueden apreciar los diagramas de dispersión en donde se 
representan los datos embebidos, además se dan a conocer las curvas de calidad 
que permiten de alguna manera establecer un criterio sobre el desempeño de la 
representación en un espacio de baja dimensión, teniendo en cuenta la 
preservación de la topología de los datos a través del área bajo la curva. De esta 
manera, si el valor del área bajo la curva es mayor, el rendimiento de los datos 

embebidos será mejor debido a la conservación de los k-vecinos más cercanos. 
Además, los modelos de interacción permiten dotar al usuario de propiedades 
como la interactividad y la controlabilidad, donde el usuario puede apreciar 
representaciones dinámicas y que la percepción del funcionamiento de la 
reducción de dimensión se vuelva más dinámica y de mayor entendimiento para 
cualquier usuario, puesto que como se ha dicho anteriormente somos seres 
humanos visuales capaces de analizar información visualmente de manera más 
sencilla. Por lo tanto, la controlabilidad de la herramienta se reduce a seleccionar 
los factores de ponderación bien sea en el modelo cromático por medio de colores 
o en el modelo basado en ángulos donde el triángulo cambia la medida de estos, 
así como la técnica de visualización donde se representarán los datos de baja 
dimensión bien sea el diagrama de dispersión o coordenadas paralelas que 
permiten apreciar más de 10 dimensiones. Si se comparan las dos secciones 
anteriores el realizar una mezcla ponderada de los métodos RD (Sección 4.4.2) 
conserva mejor la topología de los datos que si se realiza una reducción de 
dimensión solo haciendo uso de uno de los métodos (Sección 4.4.1), esto resulta 
evidente ya que se estaría aprovechando las ventajas de cada uno de los métodos 
espectrales. 
 
4.5 RESULTADOS EXPERIMENTO 2 
 
Como se implementaron dos modelos de interacción las pruebas de este 
experimento se realizaron de manera similar que en la sección 4.4 haciendo las 
mismas variaciones para cada modelo de interacción, sin embargo, para cada 
prueba se variara el número de submatrices lineales en porcentaje de 2%, 17%, y 
35%, además se ejecutó el proceso de reducción con KPCA sin uso del método 
LLL, esto con el fin de cuantificar y comparar el tiempo de ejecución en KPCA y 
KPCA-LLL, para obtener el tiempo de ejecución se ejecutó cada escenario 20 
veces para calcular la desviación estándar de los valores de tiempo obtenidos. 

También se mostrarán las curvas de calidad    ( ) que nos permitirán 

determinar si la disminución del tiempo de ejecución debido a la aplicación del 
método de submatrices localmente lineales se ve reflejado en la mejora o 
desmejora de la representación final de los datos embebidos con respecto a la 
preservación de la topología de los datos originales. 
 
 



 
 

65 
6565 

 
4.5.1 Resultados obtenidos para el modelo cromático 
 
Para esta prueba se escogieron los mismos factores de ponderación aleatorios 
presentados en la sección 4.4.1, en las figuras 29 a 31 se muestran los 
resultados para el experimento dos, en cada una de estas figuras se indican los 
espacios obtenidos de las variaciones de los factores de ponderación que son 4 

diferentes escenarios (1)                     , (2)                    
 , (3)                     , (4)                    . Además, para la 
obtención de los espacios embebidos se aplicaron 4 diferentes maneras de 
obtener los espacios embebidos (a) aplicando KPCA, (b) KPCA-LLL con 2% de 
submatrices, (c) KPCA-LLL con 17% y (d) KPCA-LLL con 35% de submatrices. 
Con esto entonces visualizan por cada base de datos 16 diferentes 
representaciones de espacios embebidos. Adicionalmente cada uno de los 
escenarios de (1) a (4) contiene la curva de calidad en las que se comparan los 
espacios obtenidos a partir de las pruebas (a) a (d). 
Como resultados para este experimento también se obtienen los tiempos de 
ejecución para cada prueba realizada descrita anteriormente los cuales se 
muestran en la tabla 1 donde además se relaciona la desviación estándar 
determinada tras probar la herramienta completa 20 veces por cada prueba 
aplicada a todas las bases de datos. Se puede apreciar que el costo 
computacional disminuye en algunas ocasiones hasta el 80% con relación a 
KPCA, de manera que el aplicar KPCA-LLL permite una representación más 
dinámica de los datos garantizando una mayor interactividad con la herramienta.   
 

Tabla 1. Tiempo de ejecución para los diferentes escenarios del experimento 2 

Factores de 
ponderación 

Base de 
datos 

Tiempo con 
KPCA 

Tiempo 
con 

KPCA-LLL 
2% 

Tiempo con 
KPCA-LLL 

17% 

Tiempo con 
KPCA-LLL 

35% 

        
        

      

Esfera 3D 3804,7 ± 555,7 78,4 ± 8,8 573,1 ± 36,1 1796,8 ± 54,7 

Rollo suizo 2758,8 ± 149,8  67,8 ± 4,3 548,2 ± 17 1771,2 ± 77,1 

Mnist 544,8 ± 9,4 83,1 ± 13,2 247,6 ± 8,7 582,6 ± 18,7 

        
        

       

Esfera 3D 4191,3 ± 476,8 68,9 ± 4,1 569,7 ± 23,1  1733,7 ± 41,7 

Rollo suizo 3021,6 ± 204,6 72,2 ± 3,4 565,2 ± 18,2 1725,4 ± 51,5 

Mnist 492,8 ± 18,7 59,3 ± 8,1 226,1 ± 5,2 579,5 ± 10,7 

        
        

       

Esfera 3D 3244,8 ± 393,7 76,1 ± 4,9 568,2 ± 12,5 1802,3 ± 54,9 

Rollo suizo 3355,2 ± 367,6 79,3 ± 6,9  567,2 ± 14,9 1798,2 ± 35,6 

Mnist 477,8 ± 10,8 61,7 ± 2,9 228,6 ± 3,3 564,2 ± 21,8 

           
           

          

Esfera 3D 3178,8 ± 584,8 96,4 ± 16,8 577,9 ± 45,1 1793,8 ± 136,1  

Rollo suizo 2701,1 ± 477,1 75 ± 7,2 556,3 ± 25,3 1793 ± 84,1  

Mnist 488,5 ± 22,8 63 ± 15,1 228,7 ± 7,1 582,1 ± 9,8 
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Figura 29. Resultados obtenidos para la base de datos cascarón esférico 3D con 

diferentes  factores de ponderación (1)                     , (2)     
                , (3)                     , (4)                
    ,  escogidos con el modelo de interacción cromático. En las figuras principales 
(1) a (4) cada ilustración (a) es el espacio embebido obtenido de la aplicación de 
KPCA y (b) a (d) son los espacios obtenidos por medio de KPCA-LLL con el 
número de submatrices al 2%, 17% y 35%. La figura (e) indica la medida de 

calidad    ( ) de los datos embebidos de la (a) a (d). Fuente: Esta 

investigación. 
 
Para la base de datos del cascarón esférico (Figura 29) se obtienen resultados 
similares y con cambios no muy significativos en cuanto la representación 
bidimensional obtenida y las curvas de calidad. Pero si evidencia disminución de 
hasta la 4 parte del tiempo de ejecución en el escenario de KPCA-LLL en el 2% 
tiempo que va aumentando progresivamente cuando se aumenta al 17% y 35% de 
la totalidad de los datos. 
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Figura 30. Resultados obtenidos para la base de datos Mnist con diferentes  

factores de ponderación (1)                     , (2)               
      , (3)                     , (4)                    ,  
escogidos con el modelo de interacción cromático. En las figuras principales (1) a 
(4) cada ilustración (a) es el espacio embebido obtenido de la aplicación de KPCA 
y (b) a (d) son los espacios obtenidos por medio de KPCA-LLL con el número de 

submatrices al 2%, 17% y 35%. La figura (e) indica la medida de calidad    ( ) 
de los datos embebidos de la (a) a (d). Fuente: Esta investigación. 



 
 

69 
6969 

En el caso de MNIST (Figura 30.) se obtiene un cambio en la curva de calidad en 
cualquiera de los escenarios en el que se use KPCA-LLL en el 2%, en este caso el 
área bajo la curva se ve afectada puesto que no se preserva la topología de los 
datos de igual manera que en los demás escenarios, en los cuales no se obtiene 
mayor diferencia pero esto dependerá de los fines del usuario. 
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Figura 31. Resultados obtenidos para la base de datos rollo suizo con diferentes  

factores de ponderación (1)                     , (2)               
      , (3)                     , (4)                    ,  
escogidos con el modelo de interacción cromático. En las figuras principales (1) a 
(4) cada ilustración (a) es el espacio embebido obtenido de la aplicación de KPCA 
y (b) a (d) son los espacios obtenidos por medio de KPCA-LLL con el número de 

submatrices al 2%, 17% y 35%. La figura (e) indica la medida de calidad    ( ) 
de los datos embebidos de la (a) a (d). Fuente: Esta investigación. 

 
Para la base de datos del rollo suizo (Figura 31) se obtiene unos resultados 
resaltables puesto que en ninguno de los escenarios de este experimento se 
obtiene la misma representación si solo se usa KPCA. Sin embargo, en cuanto a 
el área bajo la curva de calidad en algunos casos se obtienen mayor área usando 
KPCA-LLL en 35% o 17%. 
 
4.5.2 Resultados obtenidos para el modelo basado en ángulos 
  
Para esta sección del experimento 2 se usan los mismos escenarios que para la 
sección 4.4.2, en este orden de ideas para cada base de datos se usó con el 
modelo basado en ángulos en las tres circunstancias presentadas en la figura 24. 
Los resultados obtenidos se muestran en las figuras 32 a 34 En cierto modo los 
resultados obtenidos en esta sección comparados con los de la sección anterior 
(sección 4.5.1) muestran que el número de submatrices está ligado a la 
representación visual final, puesto que con menor número de estas las 
representaciones generadas no son muy similares a las generadas con KPCA, 
esto se evidencia en las tres bases de datos donde se presentan deformidades 
para KPCA-LLL con 2% de la cantidad de datos originales, problema que se 
soluciona si se incrementa hasta el 35%. Adicionalmente se midieron los tiempos 
de ejecución de cada uno de los escenarios de esta parte del experimento dos, 
evidentemente al aplicar KPCA-LLL el tiempo se ve disminuido aun así la 
representación que se obtiene con esta técnica puede no ser la misma y perder 
completamente la esencia de los datos. 
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Tabla 2. Tiempo de ejecución para los diferentes escenarios del experimento 2 

Factores de 
ponderación  

Base de 
datos 

Tiempo con 
KPCA 

Tiempo 
con 

KPCA-LLL 
2% 

Tiempo con 
KPCA-LLL 

17% 

Tiempo con 
KPCA-LLL 35% 

          
           

          

Esfera 3D 5254 ± 1701 67,7 ± 6,3 548,4 ± 24,9 1712,4 ± 29,3 

Rollo 
suizo 

3437,4 ± 377,6  70,1 ± 5,1 559,4 ± 27,6 1715,8 ± 52,1 

Mnist 509,6 ± 18,7 56,5 ± 5,6 224,7 ± 9,9 543,1 ± 14,8 

           
          

        

Esfera 3D 3339,8 ± 665,1 67,1 ± 3,8 579,6 ± 73,8 1754,3 ± 96,8 

Rollo 
suizo 

3118,3 ± 360,5 72,2 ± 4,1 541,8 ± 22,6 1818,9 ± 47,3 

Mnist 499,9 ± 43,3 55,1 ± 4,9 220,8 ± 11,6 562,7 ± 22,1 

         

          

     ,5 

Esfera 3D 3469,4 ± 805,7 77,4 ± 11,5 580,4 ± 45,4 1801,3 ± 33,2 

Rollo 
suizo 

2870,4 ± 198,5 78,7 ± 9,3 578,9 ± 28,4 1802 ± 54,7 

Mnist 463,7 ± 13,6 55,1 ± 8,8 222,3 ± 6,9 554,7 ± 20,4 
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Figura 32. Resultados obtenidos para la base de datos cascaron esférico 3D con 

diferentes  factores de ponderación (1)                              , (2) 
                           , (3)                            ,  escogidos 
con el modelo de interacción basado en ángulos. En las figuras principales (1) a 
(3) cada ilustración (a) es el espacio embebido obtenido de la aplicación de KPCA 
y (b) a (d) son los espacios obtenidos por medio de KPCA-LLL con el número de 
submatrices al 2%, 17% y 35% respectivamente. La figura (e) indica la medida de 

calidad    ( ) de los datos embebidos de la (a) a (d). Fuente: Esta 

investigación. 
 
Se puede evidenciar de acuerdo con la Tabla 2 y la Figura 32, que el tiempo de 
ejecución para la base de datos del cascaron esférico se reduce en hasta un 90% 
si se usa solo el 2% de la totalidad de muestras de la base de datos, sin embargo 
esto puede afectar la representación final, puesto que esta se ve afectada y la 
topología de los datos no se preserva de igual manera que para 17% o 35% de los 
datos totales. Sin embargo, no se obtiene mucha diferencia en cuanto al área bajo 
la curva entre el algoritmo generalizado de KPCA y KPCA-LLL con el 35% siendo 
este un buen resultado en menos de la 3 parte del tiempo de ejecución. 
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Figura 33. Resultados obtenidos para la base de datos Mnist con diferentes  

factores de ponderación (1)                              , (2)       
                     , (3)                            ,  escogidos con el 
modelo de interacción basado en ángulos. En las figuras principales (1) a (3) cada 
ilustración (a) es el espacio embebido obtenido de la aplicación de KPCA y (b) a 
(d) son los espacios obtenidos por medio de KPCA-LLL con el número de 
submatrices al 2%, 17% y 35% respectivamente. La figura (e) indica la medida de 
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calidad    ( ) de los datos embebidos de la (a) a (d). Fuente: Esta 

investigación. 
 
 
En la base de datos MNIST se encuentra una particularidad, puesto que los 
resultados obtenidos con KPA-LLL en el 17% y 35% mejoran la preservación de la 
topología de los datos obteniendo mayor área bajo la curva que el algoritmo sin 
optimización KPCA. Sin embargo, para KPCA-LLL en el 2% se ve una disminución 
significativa en el área bajo la curva y en la representación final obtenida que 
según las finalidades del usuario pueda afectar la visualización requerida. 
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Figura 34. Resultados obtenidos para la base de datos rollo suizo con diferentes  

factores de ponderación (1)                              , (2)       
                     , (3)                            ,  escogidos con el 
modelo de interacción basado en ángulos. En las figuras principales (1) a (3) cada 
ilustración (a) es el espacio embebido obtenido de la aplicación de KPCA y (b) a 
(d) son los espacios obtenidos por medio de KPCA-LLL con el número de 
submatrices al 2%, 17% y 35% respectivamente. La figura (e) indica la medida de 

calidad    ( ) de los datos embebidos de la (a) a (d). Fuente: Esta 

investigación. 
 
4.6.3 Discusión  
 
Como se pudo apreciar en los resultados obtenidos en el experimento 2 es posible 
reducir el costo computacional si no se considera todo el conjunto de datos de 
entrada para el proceso de la RD espectral, si no una porción de esta que se 
representa con el número de submatrices L, sin embargo este parámetro 
representa un factor muy importante a la hora de aplicar KPCA-LLL ya que se 
debe escoger el correcto número de submatrices para aproximar el conjunto 
original sin pérdida significativa de información. En la mayoría de las relaciones 
presentadas en las curvas de calidad en las figuras 29 a 31 de la primera parte de 
este experimento, los espacios embebidos obtenidos con KPCA-LLL no varían 
mucho con respecto a los obtenidos con KPCA, sin embargo la segunda parte 
(Figuras 32 a 34) al aplicar KPCA-LLL con bajo número de submatrices (entre el 
2% a 17% de la base de datos original) afecta a la representación obtenida ya que 
esta cambia de forma ocasionando que el usuario no pueda apreciar de manera 
correcta la topología del espacio original, este es el caso de rollo suizo cuyo 
espacio embebido se deforma cuando se aplica dicho método. Por lo anterior se 
recomienda que se use más del 20% de submatrices para que la representación 
que se genere sea interactiva y correcta, sin embargo, esto depende de la base de 
datos en la que se esté trabajando. 
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4.7 EXPLORACIÓN SEGUNDA TÉCNICA DE VISUALIZACIÓN 
 
Para la prueba de la segunda técnica de visualización implementada 
(Coordenadas paralelas) se uso la base de datos MNIST (Figura 16c) puesto que 
esta cuenta con 784 dimensiones y la técnica de coordenadas paralelas fue 
implementada para que se hagan visualizaciones en mas de 3 dimensiones. 
 
 

 

 
 
Figura 35. Resultados obtenidos al aplicar 3 combinaciones diferentes (a, b, c) en 
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la base de datos MNIST, las representaciones obtenidas son con la técnica de 
visualización coordenadas paralelas para 4 (d), 7 (e) y 10 (f) dimensiones 
reducidas de 784 datos originales de la base de datos. 
 
Se escogieron 3 diferentes combinaciones haciendo uso del modelo de interacción 
basado en ángulos (Figura 35 (a), (b), (c)), para cada combinación se obtuvo una 
representación diferente en 4 dimensiones (Figura 35 (d)), 7 (Figura 35 (e)) y 10 
dimensiones (Figura 35 (f)) siendo esta ultima la máxima permitida. Se evidencia 
que esta técnica permite al usuario tener un rango mayor de visualización que solo 
en un plano bidimensional el cual muchas veces suele ser un poco más sencillo, 
pero limitante según la aplicación que requiera el usuario. 
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5. CONCLUSIONES 
 

Existe una necesidad latente del proponer herramientas que ayuden a los seres 
humanos a entender la gran cantidad de datos que hoy en día en muchas 
disciplinas de la vida diaria se recolectan. Por lo anterior la herramienta de 
visualización propuesta les permite a los usuarios inexpertos interactuar de 
manera dinámica y didáctica con los datos, teniendo la oportunidad no solo de 
apreciar la representación en baja dimensión sino además interactuar con el 
proceso de la mezcla de métodos espectrales de RD quienes al ser más versátiles 
son representados mediante aproximaciones kernel. Si bien la aplicación de 
métodos de RD puede ser ambigua para un usuario inexperto, la herramienta 
propuesta representa una forma alternativa de visualización de datos donde con la 
ayuda de los modelos de interacción y las técnicas de visualización se reduce la 
brecha entre los usuarios, los repositorios de datos, y la reducción de dimensión. 
 
Se puede concluir, basados en los resultados presentados en la sección 4 y en el 
anexo 3 como parte de esta investigación, que la mezcla de métodos de RD en 
sus aproximaciones en matrices kernel, permite al usuario tener diferentes 
representaciones en baja dimensión aumentando las posibilidades de obtener la 
adecuada bajo su criterio. Dichas representaciones preservan en gran medida la 
topología de los datos, ofreciendo al usuario espacios embebidos más 
aproximados a sus datos originales. 
 
El rendimiento y los espacios de baja dimensión obtenidos a partir del uso de la 
herramienta dependerá siempre de la topología de los datos en cuestión. Por 
ejemplo:  en bases de datos como el cascarón esférico 3D no se obtuvieron 
muchos cambios en cuanto a la forma de representación de sus espacios 
embebidos. En contraste, para bases de datos como el rollo suizo y MNIST 
dependiendo de los factores de ponderación escogidos, se obtiene una variación 
tanto para las representaciones en baja dimensión como en la preservación de la 
topología de los datos originales. 

Dadas las características fundamentales de la herramienta -genérica, versátil y 

de software libre-, está resulta ser única en su clase, puesto que a la fecha no 

se encuentran desarrolladas herramientas de dedicación exclusiva a la 

visualización interactiva de datos, que se fundamente en la reducción de 

dimensión incorporando modelos de interacción y técnicas de visualización. 

Además, está resulta ser un software de apoyo para el análisis de datos que 

brinda un ambiente intuitivo y didáctico al usuario, quien interactúa directamente 

con el proceso de visualización sin tener mucho conocimiento de las 

metodologías utilizadas.  

 

A pesar de que las aproximaciones kernel son una adecuada y versátil forma de 
implementar métodos RD espectrales, uno de los principales problemas que 
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presentan estas es que después del cálculo de la matriz de afinidad (de similitud , 

disimilitud o kernel) que es de dimensión       donde   es el número de registros 
de los datos, se debe realizar una descomposición espectral de dicha matriz, lo 
que implica un costo computacional elevado, reduciendo la interactividad que no 
permite una representación dinámica de los datos. En efecto al trabajar con bases 
de datos con elevado número de registros se es recomendable el uso de un 
algoritmo que disminuya este tiempo de ejecución que es el caso de las sub-
matrices localmente lineales implementadas en la herramienta. Este resultó ser de 
gran utilidad puesto que reduce el tiempo de ejecución de la descomposición 
espectral en hasta un 80%, con espacios embebidos similares a los obtenidos con 
el algoritmo generalizado de PCA. El usuario entonces podrá evidenciar cambios 
en tiempo real en los espacios embebidos aun si su repositorio cuenta con grande 
número de registros. 
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6. RECOMENDACIONES 
 
Debido a que la generación de bases de datos y la facilidad de acceder a estos es 
una tarea interdisciplinar, es importante el explorar otras modelos de interacción, 
métodos de reducción de dimensión y algoritmos o metodologías que estén 
orientados a la reducción del costo computacional de descomposición espectral 
para que la representación de datos sea de tipo dinámica con la menor perdida de 
información y la mayor conservación de la topología de los datos originales.  
 
Se recomienda el aplicar algoritmos o estrategias que permitan determinar el 
número de submatrices que pueden representar el espacio original con la menor 
cantidad de datos posibles como LLL. Este valor depende no solo del tipo de datos 

si no de la cantidad de   , por lo cual se recomienda escoger un d+1<    < D+1 
donde 𝑑 es la dimensión a la que se quiere reducir y el parámetro   mayor al 20% 
de la base de datos original, según los resultados obtenidos en esta investigación.  
  
 
. 
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ANEXOS 
 

Esta sección ha sido destinada a los resultados tangibles logrados con el 

trabajo realizado en esta tesis. Estos anexos contienen una descripción 

más ampliada de los resultados mencionados en la sección 5. 

 

 
ANEXO 1. LISTA DE ACRÓNIMOS 

 

 
DCBD Descubrimiento de conocimiento en base de datos 

KDD Knowledge Discovery in Databases 

RD Reducción de dimensión 

DR Dimensionality Reduction 

RGB Rojo (red), verde (green) y azul (blue) 

3-D Tres dimensiones 

2-D Dos dimensiones 

PCA Análisis de componentes principales (principal component 
analysis) 

LLE Locally Linear Embedding 

CMDS Classical Multidimensional Scaling 

LE Laplacian Eigenmaps 

KPCA Kernel principal component analysis 

LLL Locally lineal landmarks 

 

ANEXO 2. EJECUTABLE PARA EL USO DE LA HERRAMIENTA 

Para la implementación de la herramienta se usa la plataforma de 

NetBeans bajo el lenguaje de programación Java. Sin embargo, para la 

implementación de los modelos de interacción y la técnica de visualización 

coordenadas paralelas se utilizó el software processing que al estar 

basado en Java resulta muy fácil el emigrar aplicaciones de una plataforma 

a otra. La principal librería que se utilizo para el desarrollo de la 
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herramienta es la librería JAMA1 que permite realizar operaciones entre 

matrices y calcular la descomposición espectral de la mezcla de matrices 

kernel. 

El código fuente de la aplicación en NetBeans y las librerías necesarias 

para el correcto funcionamiento, además, del archivo ejecutable para 

probar la aplicación sin necesidad de tener un programa en específico 

instalado en el equipo, están disponibles en la página web descrita en el 

ANEXO 5. 
 
           

                

Figura 36. Frame principal de la herramienta que contiene todo lo implementado en 
processing y lo implementado en Java. Este archivo y las librerías necesarias están 
disponibles en la página web. Fuente: Esta investigación 

 
 
             

 1 https://math.nist.gov/javanumerics/jama/ 
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ANEXO 3. ARTICULO: CCC’18 
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ANEXO 4. ARTICULO: IWAIPR’18 

 



98 

 
 

 
9898 

 



99 

 
 

 
9999 

 



100 

 
 

 
100100 

 



101 

 
 

 
101101 

 



102 

 
 

 
102102 

 



103 

 
 

 
103103 

 



104 

 
 

 
104104 

 



105 

 
 

 
105105 

ANEXO 5. ARTICULO: IDEAL’18 
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        ANEXO 6. PÁGINA WEB 

Dentro del desarrollo de este proyecto, se contempla la creación de una 

página web en Google Sites, donde, se puede encontrar información 

general acerca de la herramienta implementada, así como, el código fuente 

y el archivo ejecutable, para probar la aplicación en cualquier ordenador 

que cuente con Windows. Un manual de usuario y un video tutorial que 

explica el funcionamiento de la herramienta son incluidos con el fin de dar 

un mejor entendimiento acerca del proyecto y fomentar la divulgación de 

los resultados obtenidos. 

 

 

Figura 37. Diseño de la página web3 en donde se encuentra la información 

acerca de la herramienta asi como el código fuente, ejecutable, manuales y 
tutoriales. Fuente: Esta investigación. 

 

3 https://sites.google.com/site/degreethesisdiegopeluffo/datavistool 


