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RESUMEN

Resumen

En el contexto actual de la Ciencia de Datos, la visualizacion juega un papel fundamental tanto en la
exploracién como en la comunicacién de los hallazgos derivados del analisis. Sin embargo, el creciente
numero de herramientas de visualizacién disponibles, junto con la diversidad de caracteristicas, precios y
niveles de complejidad técnica que presentan, hace que la seleccidn de la herramienta mas adecuada para
un problema especifico resulte una tarea compleja. Esta investigaciéon tuvo como propésito desarrollar un
método sistematico que facilite la seleccién de herramientas de visualizacién de datos considerando
criterios técnicos, contextuales y funcionales.Para ello, se disefid y propuso el método MATCH-Vis, una
metodologia de seis pasos basada en la caracterizacion de herramientas de acuerdo con cinco
dimensiones clave: Meta (objetivo de la visualizacidn), Alimacenamiento (ubicacidn de los datos), Tipo de
datos, Contexto (perfil del usuario y sus restricciones), y Herramienta (que surge como resultado de las
anteriores). Estas dimensiones permiten delimitar claramente los requisitos del escenario de uso y
fundamentar la seleccién con base en criterios relevantes.

A partir de una revision de la literatura especializada, se identificaron 24 herramientas de visualizacidn
ampliamente utilizadas en entornos de Ciencia de Datos, de las cuales se seleccionaron 11 para su andlisis
detallado. Estas fueron caracterizadas de acuerdo con las dimensiones MATCH y evaluadas empiricamente
mediante una encuesta aplicada a 21 especialistas del dominio. Como parte del disefio metodoldgico, se
definieron 11 criterios de evaluacidn agrupados en cinco categorias (Usabilidad, Complejidad, Integracion,
Costo y Calidad). Para cuantificar las valoraciones cualitativas, se desarrollé una escala de puntuacion de
0 a 5 para evaluar las herramientas de acuerdo con los criterios. La evaluacién se concretd sobre seis
herramientas de visualizaciéon: Matplotlib, Seaborn, Plotly, Ggplot2, Tableau y Power BI. Es decir, se
eliminaron de la evaluacién aquellas herramientas con mas del 50 % de datos faltantes por parte de los
participantes en la evaluacién. Posteriormente, se construyd una matriz de decision con las valoraciones
obtenidas y se calcularon los pesos objetivos de los criterios usando el método de la entropia, lo cual
permitio reducir el sesgo subjetivo en el analisis. Entre los criterios con mayor peso destacaron el Costo,
la Asistencia en la seleccidn del tipo de grafico, y la Exploracion interactiva de los datos.

Para comparar las herramientas evaluadas fueron utilizados los siguientes métodos de decisién
multicriterio: Ponderacion Aditiva Simple (SAW) y la Técnica para el Orden de Preferencia por Similitud a
la Solucién Ideal (TOPSIS). Los resultados mostraron consistencia entre ambos métodos al aplicar TOPSIS
con distancia de Manhattan. Las herramientas Power Bl y Plotly se posicionaron como las mejor evaluadas,
seguidas por Tableau. Las herramientas mas valoradas coincidieron con aquellas que ofrecen mayor grado
de interactividad, facilidad de uso y capacidades para integrar fuentes de datos diversas, lo que pone en
evidencia la importancia de la experiencia de usuario y la funcionalidad practica en entornos reales.El
método MATCH-Vis se integré como un procedimiento estructurado que guia al usuario desde la definicién
del escenario de uso hasta la interpretacidn de los resultados, permitiendo una seleccién fundamentada,
reproducible y adaptable. Esta propuesta responde a una necesidad préctica en el campo de la Ciencia de
Datos: contar con una guia clara y objetiva para elegir herramientas de visualizacion segun las
caracteristicas del problema, los datos y el perfil del usuario.

Palabras claves: caracterizacion, herramientas de visualizacién de datos, métodos de toma de decisiones
multicriterio, MATCH-Vis.



ABSTRACT

Abstract

In the current context of Data Science, visualization plays a fundamental role in both the exploration and
communication of the findings derived from the analysis. However, the growing number of visualization
tools available, together with the diversity of features, prices and levels of technical complexity they
present, makes the selection of the most appropriate tool for a specific problem a complex task. The
purpose of this research was to develop a systematic method to facilitate the selection of data visualization
tools considering technical, contextual and functional criteria. To this end, the MATCH-Vis method was
designed and proposed, a six-step methodology based on the characterization of tools according to five
key dimensions: Goal (objective of the visualization), Storage (location of the data), Type of data, Context
(user profile and constraints), and Tool (which emerges as a result of the previous ones). These dimensions
make it possible to clearly delimit the requirements of the use scenario and to base the selection on
relevant criteria.

Based on a review of the specialized literature, 24 visualization tools widely used in Data Science
environments were identified, of which 11 were selected for detailed analysis. These were characterized
according to the MATCH dimensions and empirically evaluated by means of a survey applied to 21 domain
specialists. As part of the methodological design, 11 evaluation criteria were defined, grouped into five
categories (Usability, Complexity, Integration, Cost and Quality). To quantify the qualitative assessments,
a rating scale from 0 to 5 was developed to evaluate the tools according to the criteria. The evaluation
focused on six visualization tools: Matplotlib, Seaborn, Plotly, Ggplot2, Tableau and Power BI. In other
words, those tools with more than 50 % of missing data were eliminated from the evaluation.
Subsequently, a decision matrix was constructed with the evaluations obtained and the objective weights
of the criteria were calculated using the entropy method, which made it possible to reduce subjective bias
in the analysis. Among the criteria with the highest weights were Cost, Assistance in selecting the type of
graphic, and Interactive exploration of the data.

The following multi-criteria decision methods were used to compare the tools evaluated: Simple Additive
Weighting (SAW) and the Technique for Order of Preference by Similarity to the Ideal Solution (TOPSIS).
The results showed consistency between both methods when applying TOPSIS with Manhattan distance.
Power Bl and Plotly tools were positioned as the best evaluated, followed by Tableau. The top-rated tools
coincided with those offering the highest degree of interactivity, ease of use and capabilities to integrate
diverse data sources, highlighting the importance of user experience and practical functionality in real-
world environments. The MATCH-Vis method was integrated as a structured procedure that guides the
user from the definition of the usage scenario to the interpretation of the results, allowing for an informed,
reproducible and adaptable selection. This proposal responds to a practical need in the field of Data
Science: to have a clear and objective guide to choose visualization tools according to the characteristics
of the problem, the data and the user's profile.

Key words: characterization, data visualization tools, multicriteria decision-making methods, MATCH-Vis.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

La visualizacién de datos constituye una parte integral del proceso de Ciencia de Datos, ya que desempefa
un papel crucial en la exploracidn, analisis y comunicacién de resultados. Segun Prakash et al. (2020), y de
acuerdo con la Metodologia Fundamental de la Ciencia de Datos (Rollins, 2015) representada en la Figura
1.1, la visualizacion se utiliza en:

1. La etapa de Comprensién de los datos. En esta etapa, los cientificos de datos utilizan visualizaciones
para entender la estructura y caracteristicas de los datos, ademas de identificar patrones y detectar
anomalias.

2. En la etapa de Modelado, las visualizaciones ayudan a interpretar los resultados obtenidos con los
modelos estadisticos y algoritmos de aprendizaje automadtico, facilitando la identificacién de
relaciones y tendencias.

3. Finalmente, en la etapa de Evaluacidn, las visualizaciones se vuelven a emplear, donde son esenciales
para comunicar los hallazgos a las partes interesadas de manera efectiva, permitiendo una toma de
decisiones clara e informada.

Figura 1.1. Metodologia FMDS (Rollins, 2015)

Seleccionar adecuadamente las herramientas de visualizacidn de datos es fundamental para maximizar el
valor de los datos analizados. Las herramientas de visualizacién permiten transformar conjuntos de datos
complejos en representaciones graficas comprensibles, facilitando la identificacion de patrones,
tendencias y anomalias que podrian pasar desapercibidos en formatos tabulares o textuales. La
visualizacion de datos es esencial para simplificar el analisis de datos, mejorar la comunicacién y promover
una toma de decisiones mas rapida y efectiva en todos los niveles de una organizacién (Shivaram, 2024).

El uso de herramientas adecuadas de visualizacion mejora la accesibilidad de la informacién, permitiendo
gue tanto expertos como personas sin formacién técnica comprendan los hallazgos y participen en el
proceso de toma de decisiones. (Hashemi-Pour et al., 2024) sefiala que las herramientas de visualizacién

11



CAPITULO 1: INTRODUCCION

hacen que los datos sean mas accesibles y comprensibles, de modo que las personas sin formacidn técnica
puedan interpretarlos y analizarlos.

Es por ello que conocer las herramientas de visualizacién de datos y sus capacidades es esencial para los
cientificos de datos y analistas, ya que les permite elegir la herramienta mas adecuada para sus
necesidades especificas, optimizando asi el proceso de analisis y comunicacidn de datos.

1.1 Planteamiento del Problema

En la actualidad existe gran variedad de herramientas de visualizacién tanto comerciales como de software
libre. Cada herramienta tiene sus fortalezas, limitaciones y enfoques especificos. Muchas veces se pueden
utilizar en mds de un escenario de aplicacién lo que hace dificil el proceso de seleccionar la mas adecuada
para un problema concreto de Ciencia de Datos. Una problemadtica a la que se enfrentan los cientificos de
datos tanto expertos como principiantes radica en que las herramientas deben estar ajustadas no solo al
tipo de datos y las caracteristicas del problema, sino también a las habilidades técnicas del usuario y en el
mercado actual podemos encontrar herramientas muy poderosas y dificiles de dominar, asi como otras
herramientas mas accesibles, pero limitadas en funcionalidades y personalizacion.

En la actualidad no existe un método robusto y universal para evaluar herramientas de visualizacién, ya
gue las comparaciones suelen ser subjetivas, y muchas veces basadas en las fortalezas y limitaciones de la
herramienta. Sucede también que, en muchos proyectos, la seleccidn de la herramienta se realiza sin un
analisis profundo, lo que conlleva a problemas de sobrecarga tecnoldgica, es decir, se usan herramientas
muy complejas para problemas muy simples o hay limitaciones en la resolucién del problema al no
considerarse las funcionalidades necesarias desde un inicio.

Las herramientas de visualizacion estan en constante evolucién y nuevas plataformas emergen
rdpidamente, lo que plantea la necesidad de caracterizar y comparar estas nuevas herramientas
emergentes con las que ya existen. La visualizacién efectiva no solo ayuda a interpretar la informacion,
sino que influye en la toma de decisiones, por lo que una seleccion inadecuada puede comprometer la
capacidad de los tomadores de decisiones para comprender patrones, valores atipicos y tendencias en los
datos.

1.2 Justificacion

Con esta investigacién se propone el desarrollo de un método que permita caracterizar, evaluar y
seleccionar herramientas de visualizacion adaptadas especificamente a las necesidades reales de los
problemas de Ciencia de Datos. Este método ofrece multiples beneficios: reduce la subjetividad en las
evaluaciones de las herramientas, optimiza el proceso de seleccidn tecnoldgica, garantiza una utilizacion
eficiente de los recursos técnicos y humanos en proyectos reales, lo que trae consigo la mejora de la
comunicacion visual de los resultados (Munzner, 2015).

Debido a que una visualizacién efectiva no solo mejora la interpretacion de la informacién, sino que incide
directamente en la calidad de las decisiones tomadas a partir de ella, resulta imprescindible proporcionar
mecanismos robustos que contribuyan a la correcta eleccién de herramientas visuales. Esta investigacion
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contribuye en el proceso de seleccion de herramientas de visualizacidon dentro del contexto de la Ciencia
de Datos aportando claridad y valor practico.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general:

Construir un método que permita seleccionar la herramienta de visualizacién de datos adecuada para un
problema especifico en el enfoque de Ciencia de Datos.

1.3.2 Objetivos especificos:

1. Analizar herramientas de visualizacidn de datos para conocer sobre sus capacidades y los factores
que influyen en el proceso de visualizacion.

2. Establecer criterios para caracterizar y evaluar herramientas de visualizacidn de datos.

3. Evaluar un conjunto de herramientas de acuerdo con los criterios previamente establecidos para
aportar evidencia objetiva que respalde el proceso de seleccion.

4. Integrar los criterios y el conocimiento de la evaluacién para estructurar el método de seleccidon
de herramientas de visualizacion de datos y facilitar su aplicacion.

1.4 Metodologia de solucién

En esta seccion se presenta la metodologia llevada a cabo para construir el método de seleccién de
herramientas de visualizacion MATCH-Vis. La misma se muestra en la Figura 1.2.

1.4.1 Conocer el dominio de la visualizacion de datos

La primera fase de la metodologia tuvo como propdsito generar un entendimiento profundo del dominio
de la visualizacién de datos, reconociendo tanto las herramientas actualmente utilizadas como los
aspectos clave que inciden en su seleccién y aplicacion. En primer lugar, se realizé una revision de literatura
cientifica y técnica, con el objetivo de identificar las herramientas de visualizacion mas utilizadas en el
ambito de la Ciencia de Datos en la actualidad y los factores que inciden en este proceso. Esta busqueda
permitié recopilar informacién sobre las capacidades, limitaciones y casos de uso asociados a distintas
herramientas.

Posteriormente, se llevd a cabo una etapa de experimentacion directa con las herramientas, donde se
exploraron sus funcionalidades, requisitos técnicos, tipos de visualizaciones soportadas, y experiencia de
usuario. Esta aproximacién practica permitié validar la informacion recolectada en la literatura y generar
criterios de evaluacidon mas aterrizados a su comportamiento. Ademas, se realizaron consultas a expertos
con el fin de incorporar una visidén empirica sobre las herramientas mas relevantes en la practica
profesional. En conjunto, esta fase permitié construir una visién integral del dominio, sirviendo como base
para la identificacidon de las herramientas a incluir en el estudio comparativo.
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Figura 1.2. Metodologia de solucion

1.4.2 Definir los criterios

En esta etapa, se elaboraron los criterios para evaluar a las herramientas. Estos criterios fueron construidos
tomando como base una revisidn de la literatura especializada, la cual identifica un conjunto de requisitos
gue toda herramienta de visualizacidn deberia satisfacer. Los criterios definidos son de cardacter cualitativo,
por lo que, se elabord un sistema que permitiera su cuantificacion. Este sistema consistié en descomponer
cada criterio en un conjunto de caracteristicas que lo identifican, asignando una escala de puntuacién de
0 a 5, donde un valor 0 representaba que la herramienta no cumple con ninguna de las caracteristicas
asociadas al criterio, mientras que un valor de 5 representa el cumplimiento total de ellas. Las
puntuaciones intermedias reflejan niveles parciales de cumplimiento.

Con base en los criterios y el sistema de puntuacidn disefiado, se elaboré una encuesta para recolectar las
valoraciones de los expertos del dominio respecto a las herramientas seleccionadas en la fase anterior. La
encuesta solicita informacidon acerca del nivel de estudio y profesion de los participantes, asi como sobre
su nivel de dominio y experiencia con cada herramienta. Finalmente, se les solicita calificar dichas
herramientas con respecto a los criterios, teniendo en cuenta el sistema de puntuacién establecido.

1.4.3 Evaluar las herramientas de visualizacion

En esta tercera etapa se aplicd la encuesta de evaluacidon a una muestra de 21 expertos del dominio
guienes presentaban distintos niveles de formacién y experiencia en Ciencia de Datos y visualizacion. Los
resultados de la encuesta fueron procesados, aplicando filtros para excluir las respuestas incompletas de
aquellos participantes que indicaron no tener conocimiento sobre alguna herramienta especifica tratando
de garantizar la calidad de la informacidn. Con los datos validos se construyd una matriz de decision que
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recoge los puntajes de cada herramienta por cada criterio, promediando las valoraciones mediante una
media ponderada que daba mayor peso a las respuestas emitidas por participantes con mayor dominio
declarado. Esta matriz se utilizd para aplicar los métodos de toma de decisiones multicriterio SAW y
TOPSIS, y con ellos obtener un ranking robusto de las herramientas analizadas. Los pesos de los criterios
se asignaron de manera objetiva aplicando el método de la entropia, lo que permitié evitar sesgos
subjetivos y reflejar la capacidad discriminativa de cada criterio en funcién de la variabilidad de las
respuestas. Los resultados obtenidos en esta fase proporcionan la base empirica para integrar el método
MATCH-Vis y establecer recomendaciones fundamentadas para la seleccién de herramientas de
visualizacion de datos.

1.4.4 Integracion del método

La cuarta y ultima etapa de la metodologia consistié en la integracién sistematica de los hallazgos
obtenidos en las fases anteriores para construir el método de seleccidon de herramientas de visualizacién
MATCH-Vis. En esta fase se realizd6 un andlisis de los resultados obtenidos tras realizar la evaluacidn
comparativa de las herramientas usando los métodos de toma de decisiones multicriterio. Se realizé una
sintesis de los criterios creados agrupando los criterios en cuatro dimensiones fundamentales: Meta,
Almacenamiento, Tipo de datos y Contexto, las cuales son la base para formar el acronimo MATCH. Esta
sintesis permitié una representacion mas clara, coherente y operativa de los factores criticos a considerar
en la seleccidn de herramientas.

Finalmente, se procedié a la formalizacién del método MATCH-Vis, en la que se definieron los pasos a
seguir para aplicarlo en escenarios reales de Ciencia de Datos. Esta formalizacién contemplé desde la
definicidn del escenario de uso y la recoleccién de informacidn técnica o experta, hasta la construccién de
la matriz de decisidn, la ponderacidon de los criterios y la aplicacién de técnicas de decision multicriterio.
La sistematizacién de estos pasos dio lugar a una metodologia replicable y adaptable que permite
recomendar la herramienta de visualizacion mas adecuada de forma objetiva, rdpida y fundamentada.

1.5 Alcances y limitaciones

A continuacion, se presentan los alcances de este estudio y las limitaciones que se tuvieron en cuenta a
la hora de confeccionar el método MATCH-Vis.

1.5.1 Alcances

El alcance de este trabajo se centra en la construccidn de un método que permita seleccionar herramientas
de visualizacidén de datos en entornos de Ciencia de Datos. Para la elaboracién del mismo, el estudio se
enfocd, en primer lugar, en hacer un andlisis de las principales herramientas de visualizacién que se
emplean en la actualidad en el &mbito de la Ciencia de Datos y posteriormente se hizo una seleccion de
un conjunto con las que se llevd a cabo un analisis mas exhaustivo. Las herramientas seleccionadas tienen
como principales caracteristicas que su uso es ampliamente reportado en la literatura y que las mismas
son gratuitas o tienen versiones gratuitas. Esto permitié profundizar en sus caracteristicas para con ellas
construir un método sistematizado que permita seleccionar herramientas de visualizacion de datos
teniendo en cuenta factores como la meta o el objetivo del analisis, donde se encuentran almacenados
los datos, el tipo de datos y el contexto o las caracteristicas del usuario.
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1.5.2 Limitaciones

Entre las principales limitaciones para el desarrollo de esta investigacidn se contd con no tener licencia
para probar las herramientas comerciales que requieren pago, lo que impidié profundizar en su evaluacién
comparativa respecto a las herramientas gratuitas seleccionadas. Ademas, no se consideraron en este
estudio, herramientas recientemente lanzadas (Ultimos 12 meses) a pesar de que cumplieran con los
requisitos iniciales, debido a la dificultad practica de seguir la constante evolucion tecnoldgica y la
aparicién de nuevo software.

1.6 Estructura del documento

La presente tesis se encuentra estructurada en seis capitulos. El Capitulo 1, como se ha leido, introduce la
problematica de la investigacidn, justificando la necesidad de un método sistematico para seleccionar
herramientas de visualizacion de datos, y plantea los objetivos y la metodologia adoptada en esta
investigacion. En el Capitulo 2 se desarrolla el marco tedrico necesario para comprender los principales
conceptos y teorias abordados en este trabajo, como son: el campo de la Ciencia de Datos, el papel de la
visualizacion en dicho contexto y los fundamentos de los métodos de toma de decisiones multicriterio
utilizados en la evaluacién. En el Capitulo 3 se presenta el Estado del Arte, analizando trabajos previos
relacionados con la comparacién de herramientas de visualizacidn, los criterios propuestos en la literatura
atomaren cuenta a la hora de elegir la herramienta mas adecuada y las aplicaciones existentes de técnicas
de toma de decisiones multicriterio para seleccionar herramientas, lo que permite fundamentar
conceptualmente el enfoque propuesto. El Capitulo 4 describe la construccién del método MATCH-Vis,
detallando el proceso de seleccidén y caracterizacidn de herramientas, la definicion de criterios de
evaluacion, el disefio de la encuesta, el tratamiento de los datos recolectados y la aplicacion de los
métodos SAW y TOPSIS, llevados a cabo en esta investigacion. En el Capitulo 5 se discuten los principales
hallazgos obtenidos a partir de la comparacién de herramientas, analizando los resultados de los rankings
generados y su relacidon con los criterios de evaluaciéon. Finalmente, en el Capitulo 6 se exponen las
conclusiones generales del estudio, asi como las lineas de trabajo futuro que pueden derivarse del método
MATCH-Vis y su aplicacion prdctica en distintos contextos analiticos.
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Capitulo 2

Marco Tedrico
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En esta seccidn se definen conceptos claves relacionados con la investigacidn, entre los que se encuentran
la Ciencia de Datos y sus aplicaciones en la era actual. Las herramientas de visualizacidn de datos y su
funcién dentro del flujo de trabajo de Ciencia de Datos, ademas de los métodos de toma de decisiones
multicriterio como instrumento para seleccionar alternativas en escenarios complejos donde inciden
muchos factores.

2.1 Ciencia de Datos

La Ciencia de Datos es un campo interdisciplinario que surgié de la interseccién de la estadistica, la
informatica y el conocimiento de dominios especificos para extraer conocimientos y valor de los datos. La
primera vez que se utilizd este término fue en 1974, cuando Peter Naur, en su libro “Concise Survey of
Computer Methods”, lo definié como “la ciencia de tratar con datos, una vez que se han establecido,
mientras que la relacion de los datos con lo que representan se delega en otros campos y ciencias” (Cao,
2017; Schilling et al., 2022). En 2001, William S. Cleveland, formalizé que la Ciencia de datos debia ser
reconocida como una nueva disciplina y propuso un plan de accién para expandir las dreas técnicas de la
estadistica (Schilling et al., 2022).

La Ciencia de Datos ha adoptado y adaptado enfoques de dreas relacionadas, como la mineria, aplicando
un proceso iterativo que incluye la comprensién del problema de negocio, la preparacién de los datos, la
exploracidn de datos, la modelizacién, la evaluacién y la implementacion de soluciones. En la actualidad
tiene aplicaciones en una amplia gama de sectores, incluyendo: la salud, para la prediccion de brotes de
enfermedades, personalizacion de tratamientos médicos y analisis de grandes volimenes de datos
gendmicos (Shao, 2024); finanzas, en la deteccidn de fraudes, analisis de riesgos y optimizacion de carteras
de inversion (Chinthamu & Karukuri, 2023; Shao, 2024); marketing, en analisis de comportamiento del
consumidor, segmentacién de mercado y personalizacién de campafias publicitarias (Raza & Summair,
2020). En el transporte también se hace uso de la Ciencia de Datos para la optimizacién de rutas, la
prediccién de congestion y el analisis de datos de sensores en vehiculos auténomos (Rasool & Chaudhary,
2022), al igual que la industria de medios y entretenimiento para hacer recomendacién de contenido,
andlisis de tendencias y personalizar la experiencia del usuario (Shao, 2024).

2.2 Herramientas de visualizacion de datos

Las herramientas de visualizacién de datos son componentes esenciales en el proceso de ciencia de datos,
lo que permite la transformacién de conjuntos de datos complejos en representaciones graficas intuitivas.
Estas herramientas facilitan la identificacidon de patrones, tendencias y conocimientos, mejorando asi la
toma de decisiones y la comunicacién entre las partes interesadas.

Las herramientas de visualizacidon de datos son aplicaciones de software que crean representaciones
graficas de datos, como tablas, graficos y mapas. Sirven para simplificar los datos complejos, haciéndolos
accesibles para audiencias no técnicas (Swathi Priya et al., 2023), permiten a los usuarios explorar y
analizar datos de forma interactiva, identificando patrones y correlaciones (Bikakis, 2022) y apoyan la
limpieza y comunicacidn de los resultados del negocio (Pise & Singampalli, 2023).

En el flujo de trabajo de ciencia de datos, las herramientas de visualizacidon se utilizan para la exploracién
y descubrimiento (Pise & Singampalli, 2023), el andlisis predictivo y la comunicacion (Nugroho, 2024).
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Varios factores influyen en la efectividad de las visualizaciones de datos, entre ellos se encuentran los
principios de disefio (Swathi Priya et al., 2023). Las visualizaciones efectivas requieren un equilibrio entre
estética y funcionalidad, asegurando la claridad como principal componente. Otro factor son las
caracteristicas de los datos (Bikakis, 2022). La naturaleza de los datos, como su tamafio, tipo, etc. dicta la
eleccidn de las técnicas de visualizacidn. Y finalmente, las necesidades del usuario, ya que comprender los
antecedentes y objetivos de la audiencia es crucial para que las visualizaciones se adapten a sus
necesidades (Nugroho, 2024).

2.3 Métodos de toma de decisiones multicriterio

Los métodos de toma de decisiones multicriterio (MCDM, por sus siglas en inglés) son un conjunto de
metodologias utilizadas para evaluar y priorizar multiples criterios en los procesos de toma de decisiones
(Shaikh, 2025). Este enfoque es esencial en diversos campos, incluidos los negocios, el ejército y la vida
cotidiana, donde las decisiones a menudo implican complejas compensaciones entre diferentes factores.
MCDM ayuda a los tomadores de decisiones a analizar sistematicamente las alternativas y seleccionar la
opcidon mas adecuada en funcidn de criterios definidos (Majumder & Saha, 2016).

En la actualidad, los MCDM se utilizan en diferentes campos de la ciencia, la ingenieria, la politica y hasta
las ciencias sociales. Entre sus principales aplicaciones se encuentran la evaluacién de riesgo crediticio, la
seleccion y gestion de una cartera de inversién, la adquisiciéon de nuevas empresas, la gestién de recursos
naturales, la ubicacién de plantas de energia, la planeacién de autopistas, la satisfaccion al cliente, la
evaluacion de tecnologias, entre muchas otros (Dhiman & Deb, 2020; Taherdoost & Madanchian, 2023),
(Ciardiello & Genovese, 2023). Para determinar cual la mejor alternativa, los MCDM siguen de manera
general un procedimiento estructurado como el que se muestra en la Figura 2.1.

Los MCDM cuentan con diferentes técnicas o enfoques para realizar la evaluacién de las alternativas y
llegar a la seleccion de la mas apropiada. De acuerdo con (Ciardiello & Genovese, 2023; Dhiman & Deb,
2020; Taherdoost & Madanchian, 2023) algunos de estos enfoques son:

a) Ponderacidn aditiva simple o SAW,

b) Técnica de orden de preferencia por su similitud a la solucién ideal o TOPSIS

c) Evaluacién proporcional compleja o COPRAS

d) Proceso analitico jerarquico o AHP

e) Optimizacién multicriterio y solucién de compromiso o VIKOR,

f) Eliminacion y seleccidon traducida a la realidad o ELECTRE,

g) Método de organizacidn de clasificacion de preferencias para la evaluacién de enriquecimiento o

PROMETHEE, entre otros...

En la presente investigacion se estaran usando los métodos de toma de decisiones multicriterio SAW
(Simple Additive Weighting) y TOPSIS (Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution),
debido a que son ampliamente usados para evaluar tecnologias.
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Figura 2.1. Marco de trabajo general de los MCDM (Dhiman & Deb, 2020)

2.3.1 Ponderacion aditiva simple

El método de Ponderacion Aditiva Simple o SAW, por sus siglas en inglés, es un método presentado por
Hwang et al. en 1981 (Dhiman & Deb, 2020) donde el puntaje de evaluacién de cada alternativa se calcula
haciendo una suma de la multiplicacidon del peso de cada criterio por el puntaje de desempefio de la
alternativa con respecto a dicho criterio. El proceso para determinar el puntaje de evaluacién usando el
método SAW se describe en la Figura 2.2.

A continuacion, se explica paso a paso como llevar a cabo este procedimiento:

Paso 1: El primer paso consiste en determinar el conjunto de alternativas (44, A,,..., 4,,) a evaluar y los
criterios (Cy, Cs,..., C,,) que se utilizardn para decidir cual de ellas es la mas adecuada.

Paso 2: Desarrollar una matriz de decision formada por los puntajes de desempefio de las diferentes

alternativas para cada criterio.
Cy Cy...Cy
}’I” -‘I.ilg P }’I]j A|
H = h:_:] ff?g .k.hg_,- A

hiy ... hij /A,
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Figura 2.2. Diagrama de flujo del método SAW (Dhiman & Deb, 2020)

Paso 3: Identificar qué criterios son de beneficio y cudles de costo. Los criterios de beneficio son aquellos
maximizan los resultados positivos de las alternativas y se centran en evaluar las ventajas de las mismas
como el desempenio, la satisfacciéon o la calidad. En estos criterios mientras mayor sea el puntaje de
desempeiio de la alternativa, mejor se califica esta. Mientas que los criterios de costo son aquellos que
buscan minimizar los resultados negativos de las alternativas, como los gastos, los riesgos o el consumo
de recursos. En estos, mientras menor sea el puntaje de una alternativa mejor se espera que sea dicha
alternativa.

Paso 4: Normalizar la matriz de decisién donde cada valor de los criterios debe calcularse teniendo en
cuenta si el mismo es de beneficio o de costo. Si el criterio es de beneficio se normaliza de acuerdo con la
ecuacion (2.1):
L
Y maxh;j

i=12,..mj=12,..n, (2.1)
si es de costo, seglin se muestra en la ecuacidn (2.2):

inh;; . .
Hl-j=mlhnij’ i=12,..mj=12..,n (2.2)

Paso 5: Calcular el peso de los criterios usando el método de la entropia. Para ello, primero, se calcula la
entropia de cada criterio mediante la formula (2.3):

ej=———3M Hjlog(Hy) i=12..,mj=12.n, (2.3)

logm
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luego, se calcula la dispersion del criterio, de acuerdo con la ecuacion (2.4):

di=|1-¢l|j=12..n (2.4)
y finalmente con el valor de dispersién se obtiene el peso de cada criterio con la ecuacion (2.5):
d.
. 2.5)
W, = (2.
7:1 d]’

La suma total de todos los pesos debe ser igual a 1. Los pesos de los criterios en problemas de toma de
decisiones multicriterio pueden ser asignados por los expertos o decisores, o ser calculados de forma
objetiva por el método que se presenta (Taherdoost & Madanchian, 2023). En esta investigacion seran
calculados por el método de la entropia, tal como se ha descrito anteriormente.

Paso 6: Finalmente, teniendo la matriz normalizada y los pesos de cada criterio se calculan los puntajes de
evaluacion de cada alternativa siguiendo la férmula (2.6):

n
$=Z%% (2.6)
j=1

2.3.2 Técnica de orden de preferencia por su similitud a la solucidn ideal

El método Técnica de orden de preferencia por su similitud a la solucién ideal o TOPSIS se basa en
determinar la solucion 6ptima tomando en cuenta la menor distancia Euclidiana con respecto a la solucion
ideal positiva y la mayor distancia con respecto a la solucion ideal negativa (Dhiman & Deb, 2020).

En la Figura 2.3 se muestra el diagrama de flujo para implementar el método TOPSIS, este método
comparte los tres primeros pasos con el método SAW.

A continuacion, se detallan los mismos:

Paso 1: Determinar el conjunto de alternativas y criterios para determinar cudl es la alternativa mas
adecuada, al igual que en el método SAW.

Paso 2: Construir la matriz de decisién con los puntajes de cada alternativa para cada criterio.

Paso 3: Identificar cuales criterios son de beneficio y cuales de costo.

Paso 4: Normalizar la matriz de decisidn siguiendo la férmula (2.7):

ij = T /—
n 2
JET1h

Paso 5: Calcular el peso de los criterios usando el método de la entropia, al igual que con el método SAW.

H i = 1,2, ...,m;j = 1,2, v, n (27)

Paso 6: Con el peso de los criterios y la matriz normalizada construir la matriz de decisidon ponderada,
aplicando la siguiente férmula (2.8):

h = W]Hl] i = 1, 2, ...,m;j = 1, 2,...,7’l (28)
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Figura 2.3. Diagrama de flujo del método TOPSIS (Dhiman & Deb, 2020)

Paso 7: Identificar cudl es la solucién ideal positiva S* y la solucién ideal negativa S~ construyendo un
vector formado por los valores ponderados de las alternativas de acuerdo con las ecuaciones (2.9) y (2.10)
respectivamente:

S = {(max hjjlj et); (minhyljen—tli=12,..,m)} (2.9)

S7 ={(min h;jlj e t); (max hyjljen—tli=1,2,..,m)}, (2.10)

donde t representa los criterios que son de beneficio y n-t los que son de costo.
Paso 8: Determinar la distancia Euclidiana de cada alternativa a la solucién ideal positiva S* mediante la

féormula (2.11) y a la solucién ideal negativa S~, mediante la formula (2.12):

(2.11)

(2.12)

Paso 9: Finalmente, calcular el coeficiente de proximidad relativa C; de cada alternativa, siguiendo la
ecuacion (2.13):
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Dy .
Ci=——i=12..m0<(<1

"D +D; (2.13)

y hacer un ranking con los puntajes de proximidad, dénde la alternativa que tenga el mayor valor de C;
sera clasificada como la mejor del conjunto.
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Capitulo 3
Estado del Arte
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En esta seccidn se presentan diversos trabajos que abordan tanto el analisis comparativo de herramientas
como las metodologias utilizadas para evaluar tecnologias en entornos complejos. Se examinan trabajos
gue proponen criterios especificos para evaluar herramientas, asi como estudios que evidencian la
carencia de métodos de seleccion. Esta revision permite sustentar la necesidad de disefiar métodos
integrales, que articulen dimensiones técnicas y contextuales en la recomendacién de herramientas de
visualizacion. Los trabajos analizados se dividieron en tres categorias: i) trabajos relacionados con la
comparacién de herramientas de visualizacion, ii) trabajos relacionados con los criterios a tomar en cuenta
a la hora de seleccionar una herramienta de visualizacidn, iii) trabajos relacionados con la aplicacion de
MCDM a la seleccion de herramientas.

3.1 Comparacion de herramientas de visualizacion

Desimoni & Po (2020) proponen una evaluacidon empirica de varias herramientas de visualizacidon de
software libre. En el articulo se identifican 77 herramientas de visualizacidon de datos conectados, pero
solo describen 29 de ellas, las que aun estdn en funcionamiento. Las herramientas fueron descritas de
acuerdo con los siguientes criterios: Tipo de informacién que muestra, Entrada de datos, Tipo de
visualizacion, Flexibilidad y personalizacién, Interactividad y Colaboracién.

Schmidt (2020) realizé un estudio con las herramientas y aplicaciones mds cominmente utilizadas en
visualizacion de datos, concentrandose en visualizacidon 2D principalmente. Se evaluaron 19 herramientas,
13 de ellas de software libre, entre las que se encuentran las bibliotecas Plotly y Seaborn de Python vy
Ggplot2 de R, D3.js, Google Charts, Microsoft Power Bl, Tableau, entre otras. En este estudio no se
menciona ningun criterio de evaluacién en especifico. Como resultado se cre6 una matriz de herramientas
y técnicas de visualizacion donde se puede seleccionar la herramienta deseada teniendo en cuenta la
técnica de visualizacion que interesa utilizar.

Shakeel et al. (2022), por su parte, realizan un analisis mas profundo del panorama de la visualizacién de
datos, clasificando las herramientas de visualizacién en dos grupos: lenguajes de programacion y
plataformas. La investigacion realiza una taxonomia de las herramientas de visualizacion mds destacadas
en la actualidad vy las clasifica segin su aparicién en articulos cientificos. En el trabajo se describen las
fortalezas y debilidades de cada herramienta.

En la Tabla 3.1 se muestra un resumen de los trabajos abordados en esta seccién y los criterios que se
tuvieron en cuenta para realizar la comparacion entre las herramientas.

Tabla 3.1. Trabajos que comparan diferentes herramientas de visualizacidon

Articulo Titulo Criterios para la comparacién
(Desimoni & | Empirical evaluation of linked data | Tipo de informacion que muestra, Entrada de
Po, 2020) visualization tools. datos, Tipo de visualizacidn, Flexibilidad y
personalizacidn, Interactividad, Colaboracidn.
(Schmidt, Usage of visualization techniques in | Tipos de técnicas de visualizacion.
2020) data science workflows
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(Shakeel et al., | Comprehensive State-of-the-Art | Popularidad y mencién en la literatura,
2022) Survey on data Visualization Tools: | Fortalezas y Debilidades.

research developments, challenges

and future domain specific

visualization framework.

3.2 Criterios relevantes en la seleccidon de herramientas de visualizacion

Lowe & Matthee (2020) realizan una revisidn sistematica de la literatura con el objetivo de identificar y
clasificar los requisitos esenciales de las herramientas de visualizacién de datos para manejar datos
complejos como Big Data. Los autores agrupan estos requisitos en seis categorias: reduccion de
dimensionalidad, reduccién de datos, escalabilidad y legibilidad, interactividad, recuperacién rapida de los
resultados y asistencia al usuario. El articulo sefiala que existe la necesidad de gestionar eficazmente las
complejidades del Big Data, y esto implica mejorar la experiencia del usuario y la flexibilidad de las
herramientas para adaptarse a varios tipos de datos y funciones. La investigacion también subraya la
importancia de la visualizacion interactiva, que permite a los usuarios explorar los datos de forma mas
intuitiva.

Nazmuz Sakib (2022) aborda la importancia de la visualizacion de datos, destacando cémo las
representaciones visuales eficaces facilitan una mejor toma de decisiones y comunicacion dentro de las
organizaciones. En el trabajo se sefiala la necesidad de contar con herramientas de visualizacion
interactivas que permitan a los usuarios hacer preguntas sobre los datos y recibir respuestas rapidas. La
investigacion destaca la necesidad de herramientas de visualizacién faciles de usar que permitan a los no
expertos interactuar con los datos de manera eficaz.

Dogadina & Voronin (2024) realizan un analisis comparativo de cuatro herramientas de visualizacién de
datos muy utilizadas en la actualidad: Tableau, Power Bl, D3.js y Matplotlib. Esta evaluacion se basa en
varios criterios, como la facilidad de uso, la flexibilidad, la escalabilidad, la integracion y la calidad de los
resultados, que son esenciales para que los usuarios puedan tomar decisiones informadas sobre qué
herramienta utilizar para sus necesidades especificas. En el articulo se enfatiza la importancia del contexto
a la hora de elegir una herramienta de visualizacién de datos, sefialando que las diferentes herramientas
son adecuadas para diferentes aplicaciones.

La Tabla 3.2 muestra los trabajos abordados en esta seccidn y los criterios propuestos por los autores para
seleccionar herramientas de visualizacion.

Tabla 3.2. Trabajos que abordan criterios a tomar en cuenta a la hora de seleccionar una herramienta de
visualizacién

Articulo Titulo Criterios

(Lowe & Requirements of Data Visualisation | Reduccidn de dimensionalidad, Reduccion
Matthee, Tools to Analyse Big Data: A Structured | de datos, Escalabilidad y legibilidad,

2020) Literature Review Interactividad, Recuperacién rapida de
resultados y

Asistencia al usuario.
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(Nazmuz Data Visualization in Data Science Interactividad, Exploracidn interactiva de los
Sakib, 2022) datos, Renderizado rapido de resultados y
Facilidad de uso

(Dogadina & | Comparative Analysis of Data | Facilidad de uso, Flexibilidad, Escalabilidad,
Voronin, Visualization Tools Integracion y Calidad de los resultados.
2024)

3.3 Aplicacidon de métodos de toma de decisiones multicriterio a la seleccidon de herramientas.

Hassan & Elragal (2017) proponen un modelo de mejores practicas para seleccionar herramientas de
visualizacion para Big Data, que sirve como guia para las organizaciones. Este modelo se construyé usando
el método Delphi, en el que participaron 14 expertos en Big Data. La investigacién identifico 36 criterios
como los mas relevantes para la seleccidn de este tipo de herramientas. Estos criterios se clasifican en seis
tipos principales: técnicos, de visualizacidon, de colaboracién y movilidad, operativos, de gobierno de datos
y requerimientos gerenciales. Este método de mejores practicas ayuda a seleccionar y adquirir
herramientas de visualizacidon adecuadas, capaces de manejar y analizar Big Data. El estudio aborda una
brecha notable en la literatura existente en relacidon con los criterios para seleccionar herramientas de
visualizacion para Big Data. Si bien estudios previos investigaron caracteristicas de este tipo de
herramientas o las compararon, faltaba un modelo de mejores prdcticas para la seleccién de estas.

Grandhi & Wibowo (2018) presentan un método de toma de decisiones multicriterio disefiado,
especificamente, para evaluar y seleccionar herramientas de visualizacion de Big Data. El proceso de
evaluacidn y seleccidn involucré a un comité de cuatro tomadores de decisiones y considerd cuatro
posibles alternativas de herramientas de visualizaciéon de Big Data: Aster Discovery, Power BI, Tableau y
Looker. Este estudio identifica cuatro criterios cruciales para la evaluacion: Costos, Usabilidad,
Funcionalidad y Seguridad y sus resultados permitieron observar que los MCDM manejan de manera
efectiva la naturaleza multidimensional de este tipo de problemas y aborda los aspectos subjetivos e
imprecisos de los procesos de toma de decisiones.

Nazliel et al. (2022) presentan una metodologia de seleccién de tecnologia para el dominio de la Ciencia
de Datos que tiene como objetivo ayudar a los profesionales e investigadores a elegir el stack de tecnologia
de Ciencia de Datos mas adecuado a sus problemas especificos. El enfoque propuesto sintetiza métodos
cuantitativos de toma de decisiones multicriterio (MCDM) con enfoques cualitativos de decisiones
grupales, utilizando técnicas populares como el Proceso Analitico Jerarquico (AHP) y el Método Delphi
para facilitar la toma de decisiones. La metodologia propuesta cubre todo el proceso de Ciencia de Datos,
de principio a fin, incluidos los niveles de infraestructura, plataforma y aplicacién, abordando
requerimientos funcionales y no funcionales. Esta metodologia permite a los tomadores de decisiones
comparar diferentes herramientas y seleccionar las adecuadas basadas en los requerimientos especificos
del proyecto.

La Tabla 3.3 muestra los trabajos donde se emplean MCDM para seleccionar herramientas de visualizacion
y los criterios tomados en cuenta durante el proceso.
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Tabla 3.3. Trabajos relacionados con la creacién de métodos de seleccion de herramientas

Articulo Titulo No de criterios

(Hassan & | Big Data Visualization Tool: A Best- | 36 criterios agrupados en seis dimensiones:

Elragal, Practice Selection Model Técnico, Visualizacion, Colaboraciény
2017) movilidad, Operacional, Gobierno de Datos y
Gerencial.

(Grandhi & | A Multi-Criteria Group Decision Making | Costo, Usabilidad, Funcionalidad y
Wibowo, Method for Selecting Big Data | Seguridad.

2018) Visualization Tools
(Nazliel Data Science Technology Selection: | Requisitos funcionales y no funcionales de
etal, 2022) | pevelopment of a Decision-Making | acuerdo con cada paso del ciclo de trabajo
Approach de Ciencia de Datos acordes al problema de
negocio.

3.4 Conclusiones del analisis del Estado del Arte

Aunque investigaciones previas han abordado la seleccién de herramientas de visualizacién de datos
desde diversas perspectivas, el enfoque propuesto en este trabajo introduce aportes diferenciados tanto
en alcance como en metodologia. Estudios como el de Desimoni & Po (2020), Schmidt (2020) y Shakeel et
al. (2022) se centran principalmente en describir y comparar capacidades técnicas de las herramientas, sin
ofrecer una metodologia que permita una seleccion sistematica de las mismas en funcidn del contexto y
los requerimientos del usuario.

Lowe & Matthee (2020), Nazmuz Sakib (2022) y Dogadina & Voronin (2024) coinciden en la necesidad de
contar con criterios bien definidos para seleccionar herramientas de visualizacién, aunque no ofrecen
mecanismos formales para aplicarlos en una evaluacidn comparativa ni abordan cémo ponderarlos o
combinarlos en un método que permita seleccionar herramientas de visualizacidn de forma practica.

Por otra parte, Hassan & Elragal (2017), Grandhi & Wibowo (2018) y Nazliel et al. (2022) aplicaron métodos
de toma de decisiones multicriterio para proponer metodologias que permitan seleccionar herramientas
de visualizacion. En el primer caso, su propuesta se encuentra orientada principalmente a contextos
empresariales y no se ofrece informacion detallada de cémo hacer una asignacion de pesos objetivos a los
criterios que contribuya al proceso de seleccidn. En Grandhi & Wibowo (2018), por otro lado, el alcance
es limitado, ya que simplemente se aplica un MCDM para seleccionar herramientas de visualizacion,
demostrando la capacidad de estos métodos para ser aplicados a este tipo de problemas, pero no se
propone una guia replicable en otros contextos y su estudio tiene limitaciones tanto en nimero de
herramientas como en profundidad metodoldgica. Nazliel et al. (2022), proponen una metodologia
integral para la seleccién de tecnologias en Ciencia de Datos, abarcando todo el proceso de la Ciencia de
Datos de principio a fin. Su enfoque, al abarcar todo el proceso de Ciencia de Datos, es general en el
tratamiento de las herramientas de visualizacidn y no profundiza en las particularidades de estas.

A diferencia de estos trabajos, esta investigacidon propone un modelo especifico denominado MATCH-Vis,
enfocado exclusivamente en la seleccion de herramientas de visualizacion de datos. Este modelo se

29



CAPITULO 3: ESTADO DEL ARTE

construye a partir de un analisis del dominio, la identificacidn de criterios derivados de la literatura y su
organizacion en cinco dimensiones clave: Metas, Almacenamiento de Datos, Tipo de datos, Contexto y
Herramienta La evaluacion se realiza a través de métodos de toma de decisiones multicriterio como SAW
y TOPSIS, con pesos objetivos determinados por el método de la entropia, lo que garantiza rigor y
replicabilidad. Ademds, MATCH-Vis no solo determina la mejor alternativa, sino que ofrece una
metodologia clara y sistematizada para guiar al usuario en el proceso de seleccidn segun el contexto del
usuario y los requerimientos especificos del problema de andlisis. En este sentido, MATCH-Vis contribuye
con una propuesta metodoldgica original que llena un vacio existente en el abordaje practico y operativo
de la seleccidn de herramientas de visualizacién dentro del campo de la Ciencia de Datos.
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En esta seccidn se presentan los principales hallazgos obtenidos a lo largo del proceso de investigacién.
Los mismos seran expuestos siguiendo el orden propuesto en la metodologia de solucién planteada en la
Figura 1.2 y en concordancia con objetivos. Primeramente, se presentan las herramientas de visualizacidn
estudiadas, y el proceso llevado a cabo para la seleccién de un subconjunto de estas para su mayor
profundizacién. Mds adelante en la seccidn, se exponen los criterios extraidos de la literatura para evaluar
herramientas de visualizacién y como se elabord un sistema de puntajes para cuantificarlos. Finalmente,
se describe la elaboraciéon de la encuesta aplicada al conjunto de expertos en Ciencia de Datos que sirvid
de base para elaborar la matriz de decision y aplicar los métodos de toma de decisiones multicriterio SAW
y TOPSIS y con esto construir el método de seleccidon de herramientas de visualizacién MATCH-Vis.

4.1 Seleccion de herramientas de visualizacion

Como parte del desarrollo de este trabajo se realizd6 una busqueda de informacion en la literatura
especializada para identificar las principales herramientas de visualizacién de datos utilizadas en los
ultimos cinco afios en entornos de Ciencia de Datos. Dichas herramientas se encuentran representadas en
la Figura 4.1.

Figura 4.1. Herramientas de visualizacion identificadas en la investigacion

La busqueda en la literatura permitid caracterizar estas herramientas de acuerdo con su tipo, comunidad
de uso, capacidades y limitaciones. Esta caracterizacién se puede encontrar en el Anexo A.

De este conjunto de 25 herramientas, se escogieron 11 para un analisis mas detallado. Las herramientas
seleccionadas se muestran en la Tabla 4.1.
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Tabla 4.1. Herramientas de visualizacién seleccionadas para un andlisis mds profundo

Dominio técnico | Herramienta
Python Matplotlib
Seaborn
Bokeh
Plotly
R Ggplot2

Leaflet

JavaScript D3.js
Highcharts
Google Charts

Inteligencia de | Tableau
Negocios Power BI

Estas herramientas, ademas de ser consideradas como muy potentes en la literatura reciente se
caracterizan principalmente por ser gratuitas o por contar con versiones gratuitas, aunque limitadas, lo
gue permitiéd explorarlas en profundidad y evaluar ampliamente sus funcionalidades a través de la
experimentacion.

Como resultado de la experimentaciéon se pudo construir la Tabla 4.2 que recoge las caracteristicas
Meta,
Almacenamiento de datos, Tipo de datos y Contexto. Estas dimensiones forman el acrénimo MATCH, junto

principales de estas herramientas de acuerdo con cuatro dimensiones denominadas:

ala H de herramienta y servira para denominar el método que se propone con esta investigacion.

La dimensidon Meta se refiere a lo que se desea visualizar, al propdsito que se tiene con la visualizacién. La
dimension Almacenamiento, por su parte, hace referencia a dédnde se encuentran almacenados los datos.
Tipo de datos sefala el tipo de datos que se pretende visualizar y la dimensidn Contexto las habilidades
del usuario, el escenario de uso, las caracteristicas de la herramienta que se deban considerar, entre otros
factores. Finalmente, la dimensiéon Herramienta corresponde a una descripcién de la herramienta en
funcién de las dimensiones anteriores.

Tabla 4.2. Caracterizacidn de herramientas segun las dimensiones MATCH

Herramienta Meta Almacenamiento Tipo de datos Contexto
Matplotlib Hacer reportes y Archivos locales (CSV, Numeéricos y Uso académico, cientifico. Usuarios
visualizaciones Excel). Datos categoricos con conocimientos de
estaticas. Andlisis pequeiios y medianos programacién en Python. Permite
exploratorio mucha personalizaciéon. Gratuita
Seaborn Analisis Archivos locales (CSV, Numeéricos y Uso académico, cientifico. Usuarios
estadisticos. Excel). Datos categoricos con conocimientos de
pequeiios y medianos programacién en Python. Graficos
atractivos con poco cédigo.
Gratuita
Bokeh Insertar Soporta streaming. Numéricos, series | Entornos de analisis en tiempo real,
visualizaciones en Archivos medianos y temporales. y construccion de paneles
paginas webs. grandes interactivos en la web. Usuarios
Paneles interactivos con conocimiento de Python.
Gratuita
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Plotly Paneles Archivos locales, Numéricos, Usuarios que necesitan compartir
interactivos, bases de datos categoricos, series | graficos en linea. Es compatible con
visualizacion web medianas, integracion temporales Python, Julia, JavaScript y R.
web Gratuita
Ggplot2 Visualizaciones Archivos locales Numéricos, Investigadores, académicos.
estaticas. Analisis (Excel, CSV). Bases de categéricos, Usuarios con conocimiento de R.
exploratorio. datos pequefias y geoespaciales Gratuita
Publicaciones medianas
cientificas
Leaflet Mapas interactivos Datos geoespaciales, Datos Usuarios con conocimiento de R.
para la web. archivos GeoJSON. georreferenciados | Gratuita
Analisis geografico.
D3.js Paneles interactivos | Cualquier tipo de Numéricos, Desarrolladores web avanzados,
complejos. fuente. Soporta categdricos, visualizaciones para portales web.
grandes volumenes jerarquicos, series | Contiene cddigo preconstruido.
de datos temporales Gratuita
Highcharts Visualizaciones Bases de datos Numéricos, Graficos web responsivos. Es de
empresariales medianas y grandes. categoricos, series | pago.
interactivas. Interaccion directa temporales
Google Charts | Panelesy reportes Conexidn sencilla a Numéricos, Usuarios de Google Suite,
interactivos hojas de célculo, categdricos, pequefios equipos de analisis de
sencillos bases de datos geograficos datos. Tiene cddigo preconstruido.
pequefias/medianas Gratuita
Power BI Paneles interactivos | Cualquier tipo de Numéricos, Empresas, analistas de negocio,
empresariales. fuente de datos: categdricos, usuarios sin necesidad de
archivos locales, geograficos, series | programar. Funciones avanzadasy
bases de datos, temporales cooperacion son comerciales
archivos en la nube,
streaming
Tableau Paneles interactivos | Cualquier tipo de Numéricos, Empresas, analistas de negocio,
empresariales. fuente de datos: categéricos, usuarios sin necesidad de
archivos locales, geograficos, series | programar. Es una herramienta
bases de datos, temporales comercial
archivos en la nube,
streaming
4.2 Determinacion de los criterios de evaluacién

Luego de haber seleccionado las herramientas para la realizacién del estudio se observé la necesidad de
plantear una serie de criterios que permitan comparar las herramientas entre si para determinar cual es
la mdas adecuada a utilizar en un escenario determinado. Estos criterios se construyeron con base en la
literatura, ya que se destacan como factores que toda herramienta de visualizacion debe cumplir y fueron
complementados con la experiencia adquirida por parte de la autora durante la experimentacién con las
herramientas. Los criterios se muestran en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3. Criterios para evaluar las herramientas de visualizacién

Categoria Criterios
Usabilidad . Facilidad de uso (Lowe & Matthee, 2020) (Dogadina & Voronin, 2024)
. Flexibilidad en la edicidn de graficos (Dogadina & Voronin, 2024)
. Asistencia en seleccionar el tipo de grafico (Lowe & Matthee, 2020) (Nazmuz Sakib, 2022)
Complejidad #. Variedad de tipos de graficos (Nazmuz Sakib, 2022)

. Exploracién interactiva de los datos (Lowe & Matthee, 2020)
. Manejo de grandes conjuntos de datos (Nazmuz Sakib, 2022)(Dogadina & Voronin, 2024)
. Fuentes y tipos de datos (Dogadina & Voronin, 2024)

N0 U W0 N =

Integracion
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B. Archivos de exportacion
Costo P. Costo

10. Renderizado rapido de resultados (Lowe & Matthee, 2020)
Calidad 11. Calidad de la visualizacion (Dogadina & Voronin, 2024)

Los criterios fueron organizados en cinco categorias diferentes de acuerdo con su similitud y es notorio
destacar que tanto esta agrupacion como los criterios: Archivos de exportacién y Costo fueron propuestos
por la autora con base en su experiencia, y no tomados de la literatura. A continuacion, se detallan en
mayor profundidad los aspectos que evalla cada criterio:

4.2.1 Categoria Usabilidad

La categoria Usabilidad se refiere a la capacidad que tiene una herramienta para ser utilizada de forma
sencilla, eficiente e intuitiva por usuarios con distintos perfiles técnicos y niveles de experiencia. Una alta
usabilidad permite a los usuarios aprovechar mejor las funciones del software, disminuyendo la curva de
aprendizaje y facilitando su uso. En esta categoria se encuentran agrupados los criterios: facilidad de uso,
flexibilidad en la edicién de grafico y asistencia en la seleccidn del tipo de gréfico.

4.2.1.1 Criterio Facilidad de uso

Este criterio evalla la simplicidad con la que los usuarios pueden interactuar con la herramienta sin
requerir conocimientos técnicos avanzados. En (Dogadina & Voronin, 2024) destacan que la facilidad de
uso es esencial para garantizar una adopcién efectiva de la herramienta por parte de usuarios con
diferentes niveles de experiencia. Una interfaz intuitiva y amigable permite a los usuarios centrarse en el
analisis de datos en lugar de en la complejidad de la herramienta.

4.2.1.2 Criterio Flexibilidad en la edicion de graficos

La capacidad de personalizar y modificar visualizaciones segun las necesidades especificas del usuario es
crucial. Una herramienta flexible permite ajustar elementos como colores, etiquetas y tipos de graficos,
facilitando una representacién mas precisa de los datos y adaptdndose a diversos contextos de andlisis
(Dogadina & Voronin, 2024).

4.2.1.3 Criterio Asistencia en la seleccion del tipo de grafico

Este criterio se refiere a la capacidad de la herramienta para sugerir o guiar al usuario en la eleccion del
tipo de visualizacién mds adecuado para sus datos. En (Nazmuz Sakib, 2022) se sefiala que una asistencia
efectiva en este aspecto mejora la comprension de los datos y evita representaciones inadecuadas que
puedan llevar a interpretaciones erréneas.

4.2.2 Categoria Complejidad

La categoria Complejidad hace referencia a la capacidad de la herramienta para gestionar eficazmente
visualizaciones que requieren multiples funcionalidades como representaciones sofisticadas o grandes
volumenes de informacién. Su importancia reside en que, cuanto mayor sea la capacidad para manejar
visualizaciones complejas, mas versatil serd la herramienta, permitiendo a los usuarios analizar patrones
avanzados, explorar datos en profundidad e interactuar dindmicamente con ellos. Esto aumenta
significativamente la utilidad del software en contextos analiticos avanzados o cientificos. En esta categoria
se encuentran los criterios: variedad de tipos de graficos disponibles, exploracidn interactiva de los datos
y manejo de grandes conjuntos de datos.
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4.2.2.1 Criterio Variedad de tipos de graficos disponibles

Una amplia gama de opciones de visualizaciéon permite a los usuarios representar distintos tipos de datos
de diferentes maneras, adaptdndose a las caracteristicas especificas de cada conjunto de datos y el
mensaje que se quiere transmitir. La disponibilidad de diversos tipos de graficos es fundamental para
abordar distintas necesidades analiticas y comunicativas (Dogadina & Voronin, 2024).

4.2.2.2 Criterio Exploracidn interactiva de los datos

La capacidad de interactuar con las visualizaciones, como hacer zoom, filtrar o resaltar elementos, facilita
una comprension mas profunda de los datos. (Lowe & Matthee, 2020) indican que la interactividad en las
herramientas de visualizacidn es esencial para el analisis exploratorio de datos, permitiendo a los usuarios
descubrir patrones y relaciones ocultas.

4.2.2.3 Criterio Manejo de grandes conjuntos de datos

Este criterio evalua la capacidad de la herramienta para procesar y visualizar eficientemente grandes
volimenes de datos sin comprometer el rendimiento. (Dogadina & Voronin, 2024; Nazmuz Sakib, 2022)
subrayan que una herramienta eficaz debe mantener un rendimiento éptimo incluso al trabajar con
conjuntos de datos de gran tamano, garantizando tiempos de respuesta adecuados y visualizaciones
precisas.

4.2.3 Categoria Integracion

La categoria Integracidn representa la capacidad que tiene la herramienta para interoperar y combinarse
de manera eficiente con otras tecnologias, plataformas o sistemas ya existentes. Su impacto estd
directamente relacionado con la facilidad para conectar diferentes tipos y formatos de fuentes de datos,
asi como con la posibilidad de exportar visualizaciones resultantes hacia formatos externos o plataformas
especificas. La integracion efectiva reduce tiempos, mejora la compatibilidad tecnolégica y facilita una
comunicacién mas agil y precisa de los resultados generados. Los criterios comprendidos en esta categoria
son: las fuentes y tipos de datos y los archivos de exportacion.

4.2.3.1 Criterio Fuentes y tipos de datos

La compatibilidad con multiples fuentes de datos, como bases de datos, archivos planos o servicios en la
nube, es esencial para que una herramienta sea versatil. En (Dogadina & Voronin, 2024) se indica que una
amplia capacidad de integracién permite a los usuarios consolidar informacidn de diferentes origenes para
un analisis mas completo. La integracion flexible con diversas fuentes y tipos de datos permite, no solo
ampliar la utilidad de la herramienta en diferentes contextos, sino, ademas, reducir la necesidad de utilizar
herramientas adicionales para la transformacidon o adaptacién de los datos antes de su visualizacién,
optimizando asi el proceso analitico completo.

4.2.3.2 Criterio Archivos de exportacion

La posibilidad de exportar visualizaciones en diversos formatos (PDF, PNG, HTML, etc.) facilita la difusion
y presentacién de los resultados del analisis. Las herramientas con opciones de exportacién variadas
permiten a los usuarios compartir sus hallazgos de manera efectiva con diferentes audiencias.

36



CAPITULO 4: CONSTRUCCION DEL METODO MATCH-Vis

4.2.4 Categoria Costo

La categoria Costo se refiere tanto al aspecto econdmico directo relacionado con la adquisicién o
licenciamiento del software, como también a la eficiencia con que se generan y visualizan los resultados
en términos de tiempo de procesamiento y renderizado. Esta categoria es especialmente relevante en
contextos donde existen restricciones presupuestarias. De igual manera, las herramientas con tiempos de
renderizado elevados tienden a ser percibidas como poco funcionales o ineficientes, disminuyendo su
aceptabilidad y utilidad practica en entornos de analisis que demandan inmediatez y agilidad en la
generacion de resultados visuales. Los criterios asociados a esta categoria son costo y renderizado rapido
de resultados.

4.2.4.1 Criterio Costo

Este criterio considera el precio de adquisicidon y mantenimiento de la herramienta, asi como la
disponibilidad de versiones gratuitas o de cddigo abierto. El costo es un factor determinante en la eleccion
de herramientas de visualizaciéon, especialmente para organizaciones o usuarios con recursos limitados.

4.2.4.2 Criterio Renderizado rapido de resultados

La velocidad con la que la herramienta genera visualizaciones influye en la eficiencia del analisis. (Lowe &
Matthee, 2020) sefala que un renderizado rapido mejora la experiencia del usuario y permite una
exploracién mas fluida de los datos.

4.2.5 Categoria Calidad

La categoria Calidad hace referencia al nivel de claridad, precisidn visual y efectividad comunicativa de las
representaciones graficas generadas por la herramienta. Las visualizaciones claras y atractivas permiten
una interpretaciéon mas sencilla, rdpida y exacta de los datos, facilitando decisiones mejor informadas. El
impacto de contar con alta calidad visual es crucial para garantizar que los mensajes extraidos de los
analisis sean correctamente entendidos, minimizando malentendidos y mejorando la percepcidn global
de los resultados obtenidos. Esta categoria contiene al criterio calidad de la visualizacion.

4.2.,5.1 Criterio Calidad de la visualizacion

Este criterio evalula la claridad, estética y efectividad de las visualizaciones producidas por la herramienta.
(Dogadina & Voronin, 2024) destaca que una alta calidad en las visualizaciones facilita la comprensién de
los datos y mejora la comunicacidn de los hallazgos.

4.3 Creacion de puntajes de evaluacidn para los criterios

Como se explicé previamente en la seccién de Metodologia, los criterios definidos son de caracter
cualitativo por lo que se elabord un sistema de puntuacidn con una escala de 0 a 5 para cuantificar cada
criterio. Los detalles de dicha escala se presentan en el Anexo C.

4.4 Construccion de la encuesta

Tomando como base estos criterios y las herramientas previamente seleccionadas se conformd una
encuesta para recabar valoraciones de expertos en Ciencia de Datos de las herramientas con respecto a
los criterios. Esta encuesta se presenta en el Anexo B.
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La encuesta lanzada solicita informacidn personal a los participantes, como su nivel de estudios y
profesién, ademas de su nivel de dominio y experiencia con las herramientas seleccionadas. A los
participantes les fue requerido evaluar las herramientas, tomando en cuenta el sistema de puntuacion
previamente creado para cuantificar los criterios y se les invitd a sugerir otras herramientas que no se
hubiesen considerado en la investigacion, solicitando informacidn sobre el nivel de dominio y experiencia
gue tenian con las mismas. Finalmente, se les solicitd evaluarlas también, buscando con este enfoque
enriquecer los resultados del estudio.

4.5 Evaluacion de las herramientas y experimentacion

Durante la investigacion se realizd una evaluacién para comparar las diferentes herramientas usando los
métodos de toma de decisiones multicriterio SAW y TOPSIS. Como procedimiento inicial para aplicar estos
métodos matematicos se utiliza una matriz de decisidn, creada a partir de los resultados de la aplicacién
de la encuesta.

4.5.1 Anadlisis descriptivo

La encuesta fue contestada por un total de 21 participantes, los cuales fueron seleccionados debido a que
pertenecen a diversos sectores profesionales que en su labor diaria hacen uso de herramientas de
visualizacion de datos. La muestra se encuentra distribuida de la siguiente forma, tal como se muestra en
la Figura 4.2.

a) Nivel de escolaridad b) Ocupacién
Figura 4.2. Distribucion de participantes segun: a) nivel de escolaridad y b) ocupacion

Como resultado de la encuesta se observd que no todos los participantes dominaban todas las
herramientas obteniéndose un nimero de respuestas por herramientas tal como se muestra en la Figura
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4.3. La distribucién del nivel de dominio de los diferentes niveles de escolaridad por herramienta se puede
observar en el Anexo E.

4.5.2 Tratamiento de los datos faltantes

Es apreciable a simple vista que el nimero de datos faltantes en la muestra es representativo. Esto provocé
gue se hiciera necesario entender el patréon de datos faltantes, determinandose que el mismo es MAR
(Missing At Random), por sus siglas en inglés, es decir “perdidos al azar”. Este tipo de patrdn se explica en
qgue la ausencia de los datos faltantes depende de una o varias variables observadas (Jakobsen et al.,
2017). En este caso de estudio estuvo determinado por el nivel de conocimiento que tenian los
participantes de cada herramienta. Cuando un encuestado contestaba “no tener conocimiento” sobre la
herramienta, no podia por ende realizar una evaluacién de esta de acuerdo con los criterios propuestos.
En la Figura 4.3 se muestra el porcentaje de datos faltantes por herramienta.

Figura 4.3. Numero de respuestas por herramientas

Tabla 4.4. Porcentaje de datos faltantes por herramientas con respecto al total de participantes

Herramienta | Datos faltantes (% del total)
Highcharts 95.23
Google Charts 95.23
Bokeh 80.95
Leaflet 85.71
D3.js 76.19
Ggplot2 66.66
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Tableau 66.66

Plotly 57.14
Power BI 57.14
Seaborn 42.86
Matplotlib 0.095

De acuerdo con (Azur et al., 2011; Stef van Buuren, 2018) una tasa de valores faltantes superior al 50%
introduce errores en el analisis, ya que conduce a especulaciones sobre los datos. Estos casos se pueden
tratar eliminando las variables con muy baja tasas de respuesta o haciendo un analisis de sensibilidad. Es
por ello que se tomé la decision de eliminar del estudio las variables con menos de 7 respuestas por
participantes, es decir, las herramientas: Bokeh, Leaflet, D3.js, Highcharts y Google Charts debido a su baja
tasa de respuesta. Los métodos de toma de decisiones multicriterio fueron aplicados a las herramientas
restantes: Matplotlib, Seaborn, Plotly, Ggplot2, Tableau y Power BI.

4.5.3 Métodos de toma de decision multicriterio

Una vez definidas las herramientas para llevar a cabo la evaluacién se procedié a construir la matriz de
decisidn con las respuesta de los expertos en cada uno de los criterios definidos para cada herramienta.
Para ello, en primer lugar, se procedié a eliminar los valores faltantes y luego se calculé por cada
herramienta para cada criterio la media ponderada de las evaluaciones, bajo la férmula (4.1):

D i Wilki (4.1)
Dy Wi

Finalmente, la matriz de decisidon quedd tal como se representa en la Tabla 4.5.

T =

Tabla 4.5. Matriz de decision

Criterios Matplotlib | Seaborn | Plotly | Ggplot2 | Tableau | Power BI
Facilidad de uso 2.88 2.57 323 |3 4.44 4.42
Flexibilidad en la edicion de graficos | 3.5 3.29 3.77 |27 4.22 45
Asistencia en la seleccién del tipo de | 2.28 2.29 3.23 |27 4.33 4.25
grafico
Variedad de tipo de graficos 3.94 3.36 392 |33 4.22 45
disponibles
Exploracion interactiva de los datos | 2.75 2.36 392 |27 4.67 4.5
Manejo de grandes conjuntos de 3.6 3.07 346 |3.8 4.44 4.08
datos
Fuentes y tipos de datos 3.38 3.14 4 33 4.67 4.33
Archivos de exportacién 3.62 3.57 415 | 3.7 4.44 4.33
Costo 4.19 4.14 4.08 4.4 1.44 2.67
Renderizado rapido de resultados 3.12 3.14 369 |34 411 4.67
Calidad de la visualizacidn 3.59 3.71 4 3.9 4.89 4.58
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4.5.4 Aplicacion del método SAW

Siguiendo el flujo descrito en la Figura 2.2, el siguiente paso para aplicar SAW luego de tener la matriz de

decision es definir si los criterios son de costo o beneficio. En nuestro caso de estudio todos los criterios

son de beneficio, debido a que los criterios de costo: “Costo” y “Renderizado rapido de resultados” fueron

descritos en su escala de evaluacidon de forma que obtener un puntaje alto en los mismos significaba que

la herramienta era gratuita o practicamente gratuita y que renderizaba sus graficos de forma muy eficiente,

respectivamente. Por lo tanto, los criterios se normalizaron siguiendo la ecuacién (2.1).

La matriz de decisién normalizada quedd, tal como se muestra en la Tabla 4.6.

Tabla 4.6. Matriz normalizada con el método SAW

Criterios Matplotlib | Seaborn | Plotly | Ggplot2 | Tableau | Power BI
Facilidad de uso 0.647 0.579 0.727 | 0.675 1.000 0.994
Flexibilidad en la edicion de graficos | 0.778 0.730 0.838 | 0.600 0.938 1.000
Asistencia en la seleccién del tipo de | 0.526 0.527 0.746 | 0.623 1.000 0.981
grafico
Variedad de tipo de graficos 0.926 0.790 0.923 | 0.776 0.993 1.000
disponibles
Exploracion interactiva de los datos | 0.589 0.505 0.841 | 0.579 1.000 0.964
Manejo de grandes conjuntos de 0.689 0.691 0.779 | 0.855 1.000 0.919
datos
Fuentes y tipos de datos 0.723 0.673 0.857 | 0.707 1.000 0.929
Archivos de exportacion 0.816 0.804 0.935 | 0.833 1.000 0.975
Costo 0.952 0.942 0.927 | 1.000 0.328 0.606
Renderizado rapido de resultados 0.670 0.673 0.791 | 0.729 0.881 1.000
Calidad de la visualizacion 0.735 0.760 0.818 | 0.798 1.000 0.937

Con la matriz de decision normalizada, se calculd el peso de los criterios siguiendo los siguientes pasos.

Primero, se calculd la entropia de cada criterio mediante la férmula (2.3). Luego, se obtuvo la dispersién

para cada criterio mediante la férmula (2.4) y finalmente con el valor de dispersidn se obtiene el peso de

cada criterio aplicando la ecuacion (2.5). Los pesos de los criterios quedaron tal como se muestra en la

Tabla 4.7.

Tabla 4.7. Pesos de los criterios en SAW

Criterios Pesos
Facilidad de uso 0.1091
Flexibilidad en la edicion de graficos 0.0644
Asistencia en seleccionar el tipo de grafico | 0.1685
Variedad de tipos de graficos 0.0237
Exploracién interactiva de los datos 0.1674
Manejo de grandes conjuntos de datos 0.0465
Fuentes y tipos de datos 0.0532
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Archivos de exportacion 0.0188
Costo 0.2655
Renderizado rapido de resultados 0.0526
Calidad de la visualizacidn 0.0304

Luego, con la matriz normalizada y los pesos de cada criterio se calcularon los puntajes de evaluacion de

cada alternativa siguiendo la férmula (2.6). Los puntajes de evaluacion y el orden del ranking de

herramientas se muestran en la Tabla 4.8.

Tabla 4.8. Ranking de herramientas segun el método SAW

Ranking | Herramienta | Puntaje
1 Power Bl 0.88
2 Plotly 0.83
3 Tableau 0.81
4 Ggplot2 0.75
5 Matplotlib 0.73
6 Seaborn 0.69

4.5.5 Aplicacion del método TOPSIS

Al igual que con el método SAW, el siguiente paso en el método TOPISIS es identificar si los criterios son

de costo o beneficio, y esta clasificacion quedd establecida desde el método anterior. Cada elemento de

la matriz de decisidon se normalizé siguiendo la formula (2.7) y dejando como resultado la matriz que se

representa en la Tabla 4.9.

Tabla 4.9. Matriz normalizada con el método TOPSIS

Criterios Matplotlib | Seaborn | Plotly | Ggplot2 | Tableau | Power BI
Facilidad de uso 0.335 0.300 0.377 | 0.350 0.518 0.515
Flexibilidad en la edicion de graficos | 0.385 0.361 0.415 | 0.297 0.465 0.495
Asistencia en la seleccién del tipo de | 0.283 0.284 0.401 | 0.335 0.537 0.527
grafico
Variedad de tipo de graficos 0.418 0.356 0.416 | 0.350 0.448 0.451
disponibles
Exploracion interactiva de los datos | 0.312 0.267 0.445 | 0.306 0.529 0.510
Manejo de grandes conjuntos de 0.339 0.340 0.383 | 0.421 0.492 0.452
datos
Fuentes y tipos de datos 0.358 0.334 0.425 | 0.350 0.495 0.460
Archivos de exportacién 0.371 0.366 0.425 | 0.379 0.455 0.444
Costo 0.469 0.464 0.456 | 0.492 0.162 0.298
Renderizado rapido de resultados 0.342 0.344 0.404 | 0.372 0.450 0.511
Calidad de la visualizacidn 0.354 0.366 0.394 | 0.385 0.482 0.452
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Posteriormente, se calculd el peso de los criterios siguiendo la formula (2.5) planteadas en el método SAW

y los resultados fueron los que se muestran en la Tabla 4.10.

Tabla 4.10. Pesos de los criterios para el método TOPSIS

Criterios Pesos
Facilidad de uso 0.1091
Flexibilidad en la edicién de graficos 0.0644
Asistencia en seleccionar el tipo de grafico | 0.1685
Variedad de tipos de graficos 0.0237
Exploracién interactiva de los datos 0.1674
Manejo de grandes conjuntos de datos 0.0465
Fuentes y tipos de datos 0.0532
Archivos de exportacion 0.0188
Costo 0.2655
Renderizado rapido de resultados 0.0526
Calidad de la visualizacidn 0.0304

Con estos pesos se construyd la matriz de decision ponderada, expuesta en la Tabla 4.11 y luego se
determinaron las soluciones ideales positiva y negativas, tal como indica la Tabla 4.12.

Tabla 4.11. Matriz ponderada con método TOPSIS

Criterios Matplotlib | Seaborn | Plotly | Ggplot2 | Tableau | Power BI
Facilidad de uso 0.037 0.033 0.041 | 0.038 0.057 0.056
Flexibilidad en la edicion de graficos | 0.025 0.023 0.027 | 0.019 0.030 0.032
Asistencia en la seleccién del tipo de | 0.048 0.048 0.068 | 0.056 0.091 0.089
grafico
Variedad de tipo de graficos 0.010 0.008 0.010 | 0.008 0.011 0.011
disponibles
Exploracion interactiva de los datos | 0.052 0.045 0.074 | 0.051 0.089 0.085
Manejo de grandes conjuntos de 0.016 0.016 0.018 | 0.020 0.023 0.021
datos
Fuentes y tipos de datos 0.019 0.018 0.023 | 0.019 0.026 0.024
Archivos de exportacién 0.007 0.007 0.008 | 0.007 0.009 0.008
Costo 0.124 0.123 0.121 | 0.131 0.043 0.079
Renderizado rapido de resultados 0.018 0.018 0.021 | 0.020 0.024 0.027
Calidad de la visualizacidn 0.011 0.011 0.012 | 0.012 0.015 0.014

Tabla 4.12. Soluciones ideales positivas y negativas con TOPSIS

- - _+_ p—
Criterios S]- S j

Facilidad de uso

0.057 | 0.033

Flexibilidad en la edicion de graficos

0.032 | 0.019
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Asistencia en seleccionar el tipo de gréfico | 0.091 | 0.048

Variedad de tipos de graficos 0.011 | 0.008
Exploracion interactiva de los datos 0.089 | 0.045
Manejo de grandes conjuntos de datos 0.023 | 0.016
Fuentes y tipos de datos 0.026 | 0.018
Archivos de exportacion 0.009 | 0.007
Costo 0.131 | 0.043
Renderizado rdpido de resultados 0.027 | 0.018
Calidad de la visualizacidn 0.015 | 0.011

Finalmente, se calcularon las distancias euclidianas de cada herramienta a las soluciones ideales positiva
y negativa y se calculd el coeficiente de proximidad relativa C; de cada alternativa mediante la férmula
(2.13).

La Tabla 4.13 muestra un ranking con los puntajes de proximidad, dénde las alternativas fueron ordenadas
de acuerdo con su valor de C;.

Tabla 4.13. Ranking de herramientas segun el método TOPSIS

Ranking | Herramienta | Cl
1 Plotly 0.72
2 Ggplot2 0.61
3 Power BI 0.59
4 Matplotlib 0.56
5 Seaborn 0.54
6 Tableau 0.44

La literatura sugiere que usar otras medidas de distancia en TOPSIS puede ofrecer una mayor robustez
frente a datos faltantes y menor sensibilidad a valores extremos (Ciardiello & Genovese, 2023). En este
contexto, se decidid seguir experimentando con TOPSIS, pero esta vez usando la distancia de Manhattan,
la cual se calcula mediante las férmulas siguientes Para calcular la distancia de la alternativa a la solucién

ideal positiva se utiliza la ecuacion (4.2):
n

+_ +
Sj = Zlvu—vj ’ (4.2)

j=1

mientras que para calcular la distancia de la alternativa a la solucion ideal negativa se emplea la ecuacion
(4.3):

n
S = Z vij = v (4.3)
=1

Donde, v;; es el valor ponderado del criterio j para la alternativa i, v es el valor ideal positivo (el mejor

valor para el criterio j) y v~ es el valor ideal negativo (el peor valor para el criterio j) respectivamente.
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La distancia de Manhattan ha sido recomendada a utilizar en MCDM donde existen datos escasos,
incompletos o con variabilidad alta, tal como sucede en nuestro caso de estudio. La distancia euclidiana
eleva las diferencias al cuadrado y esto puede amplificar la influencia de datos atipicos, mientras que, la
distancia de Manhattan permite una interpretacidn mas directa y estable de las diferencias.

Aplicando TOPSIS con distancia de Manhattan se consiguié que los puntajes de proximidad de cada
herramienta fuesen los mostrados en la Tabla 4.14.

Tabla 4.14. Ranking de herramientas usando el método TOPSIS con distancia de Manhattan

Ranking | Herramienta | CI
1 Power BI 0.75
2 Plotly 0.65
3 Tableau 0.62
4 Ggplot2 0.48
5 Matplotlib 0.42
6 Seaborn 0.35

4.6 Integracion del Método MATCH-Vis

Posteriormente, los resultados obtenidos y el conocimiento adquirido durante la realizacién de la
investigacion se integraron en un método que permite la selecciéon de herramientas de visualizacidn de
una forma sistematica y estructurada. Este método se denominé MATCH-Vis y los pasos para su aplicacién
se exponen a continuacion:

Paso 1: Definir el escenario de uso segun las dimensiones MATCH.
Definir el escenario de uso segln las dimensiones MATCH: meta, almacenamiento de datos, tipo de datos,
contexto y herramienta, tal como se muestra en la Tabla 4.15.

Tabla 4.15. Dimensiones MATCH para establecer el escenario de uso de herramientas de visualizacion

Dimension

Descripcidn

Preguntas para la guia

M (Meta)

Se refiere al propdsito principal de la
visualizacion de datos.

¢Cual es el objetivo de la visualizacién?
(exploracidn de los datos, visualizacién
estatica, visualizacion web...)

A

(Almacenamiento)

Hace referencia al lugar donde estan
ubicados los datos que se desean
visualizar.

éDAnde se encuentran almacenados los
datos? (archivos locales, bases de datos
distribuidas, la nube...)

T (Tipo de datos)

Describe las caracteristicas
estructurales de los datos a visualizar.

¢Qué tipo de datos se van a visualizar?
(numéricos, categoricos,
georreferenciados, jerarquicos,
conectados, series de tiempo...)

C (Contexto)

Considera el perfil del usuario final, su
nivel de experiencia técnica y los
recursos disponibles.

¢Quién es el usuario final? (cientifico de
datos, usuario de negocio, estudiante...)
¢Cudl es el nivel de experiencia del
usuario? (es  principiante, sabe
programar o no)
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¢Cudnto esta dispuesto a invertir en la
herramienta?

H (Herramienta)

Corresponde a la herramienta de
visualizacion seleccionada seglin las
caracteristicas  definidas en las
dimensiones anteriores.

Herramienta que corresponde a las
caracteristicas anteriores

Paso 2: Definir criterios de evaluacion

Seleccionar los criterios relevantes para comparar las herramientas. Puede usar todos, solo algunos o

integrar nuevos:

1. Facilidad de uso

Flexibilidad en la edicion de graficos
Asistencia en la seleccion del grafico
Variedad de tipos de graficos

Exploracion interactiva de los datos

Manejo de grandes conjuntos de datos
Fuentes y tipos de datos
Archivos de exportacidn

W oo N R WN

Costo

10. Renderizado rapido de resultados

11. Calidad de la visualizacidn

En la Tabla 4.16 se muestran los criterios agrupados de acuerdo con las categorias a las que perteneceny

a las dimensiones MATCH a las que se encuentran asociados.

Tabla 4.16. Criterios agrupados por las dimensiones del método MATCH-Vis y sus categorias

Meta Almacenamiento Tipo de datos Contexto

- Facilidad de uso

3 Flexibilidad en la edicién de

S graficos

g Asistencia en la seleccién del
grafico

< | Variedad de tipos de graficos Manejo de grandes

§ Exploracion interactiva de los conjuntos de datos

@ | datos

Q.

£

o

Q

< Archivos de exportacién Fuentes y tipos de datos Fuentes y tipos de datos

‘S

o

o0

i

£
Costo

o

b7

o

o

- | Calidad de la visualizacion

b

©

Q
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CAPITULO 4: CONSTRUCCION DEL METODO MATCH-Vis

Paso 3: Construir la matriz de decision
3.1. Identificar herramientas candidatas.
3.2. Recolectar evaluaciones por herramienta y por criterio.
3.2.1.Usar encuestas, entrevistas o revision técnica. La encuesta utilizada en esta investigacion se
puede encontrar en el Anexo B.
3.2.2.Para medir cuantitativamente las evaluaciones usar los puntajes propuestos por cada
criterio. Ver Anexo C.
Paso 4: Ponderar los criterios
4.1. Utilizar Método de entropia para calcular los pesos (evita sesgos subjetivos).
4.2. Usar asignacion por expertos si se prefiere.
Paso 5: Aplicar el método de evaluacidn
5.1. Elegir el método multicriterio:
e SAW: simple y efectivo cuando los criterios son de beneficio.
e TOPSIS: permite identificar alternativas cercanas al ideal positivo y alejadas del negativo.
Para concordancia en los resultados de ambos método utilizar TOPSIS con distancia de Manhattan.
5.2. Calcular puntuaciones finales
Paso 6: Interpretar y seleccionar
6.1. Analizar los resultados del ranking.
6.2. Validar si la herramienta mejor posicionada cumple con las restricciones del contexto.

4.7 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se desarrolld paso a paso la construccién del método MATCH-Vis mediante la integracién
coherente del estudio del dominio, la caracterizaciéon de las herramientas, la evaluacién empirica y los
métodos de toma de decisiones multicriterio. Se identificé un conjunto inicial de 25 herramientas de
visualizacidn destacadas en la literatura reciente, de ahi se seleccionaron 11 con base en su disponibilidad
gratuita y amplia adopcidn. Estas herramientas fueron caracterizadas de acuerdo con las dimensiones
MATCH (Meta, Almacenamiento, Tipo de datos, Contexto y Herramienta), lo que permitié contextualizar
su aplicabilidad en distintos escenarios de Ciencia de Datos. Se establecieron, ademas, 11 criterios de
evaluacidn, agrupados en cinco categorias clave (Usabilidad, Complejidad, Integracién, Costo y Calidad),
incluyendo aportaciones originales como los criterios Archivos de exportacion y Costo y la categorizacién
propuesta. La recoleccidon de datos permitid obtener valoraciones empiricas a través de la aplicacion de
una encuesta a especialistas, aunque debido a la presencia de datos faltantes fue necesario excluir cinco
herramientas del estudio posterior. El analisis de pesos por entropia en los métodos de toma de decisiones
multicriterio SAW y TOPSIS reveld que el criterio Costo tuvo la mayor influencia en el proceso de decisién,
seguido por aspectos vinculados a la asistencia gréfica e interactividad. La aplicacién de los métodos SAW
y TOPSIS permitié generar un ranking comparativo entre las seis herramientas con las que se realizé el
estudio finalmente, destacando a Power Bl y Plotly como las opciones mds robustas, aunque con ligeras
variaciones segun la métrica de distancia utilizada. Finalmente, los resultados obtenidos fueron integrados
en un procedimiento estructurado de seis pasos que da forma al método MATCH-Vis, proporcionando
una guia sistematica, reproducible y adaptable para la seleccion de herramientas de visualizacién de
datos, con potencial de aplicacién tanto en entornos académicos como profesionales.
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Capitulo 5

Resultados y Discusién
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CAPITULO 5: RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se presenta una discusion de los principales resultados obtenidos con la realizacidn de
esta investigacion.

5.1 Caracterizacion de las herramientas seleccionadas

La aplicacion del método MATCH-Vis permitié evaluar de manera estructurada un conjunto representativo
de herramientas de visualizacién. Las 24 herramientas seleccionadas inicialmente para el estudio se
categorizaron en dos grupos principales: bibliotecas de lenguajes de programacion (Python, Ry JavaScript)
y plataformas GUI, tanto gratuitas como comerciales. Estas herramientas fueron caracterizadas de acuerdo
con su costo, comunidad y ventajas y desventajas de su uso. Del total de herramientas 11 se clasificaron
como bibliotecas (Python: Matplotlib, Seaborn, Plotly, Bokeh; R: ggplot2, Leaflet; JavaScript: D3.js,
Highcharts.js, Chart.js, Polymaps.js, Sigma.js) y 13 plataformas GUI: 5 no comerciales: Google Charts,
RAWGraph, ChartBlocks, Google Data Studio, Kibana y 8 comerciales: Tableau, Power Bl, Datawrapper,
Infogram, Qlik, FusionCharts, Grafana, Sisense.

El analisis mostrd que las bibliotecas ofrecen mayor personalizacién y capacidad de integracidn a costa de
una curva de aprendizaje pronunciada y la necesidad de saber programacidn. Las plataformas GUI, por su
parte, priorizan la facilidad de uso, la interactividad, la productividad y la colaboracién con mas
restricciones de personalizacidn y/o licenciamiento con respecto a las bibliotecas de programacién. Se
observé, ademas, que coexisten soluciones especializadas por dominio, como por ejemplo Leaflet y
Polymaps para cartografia y Sigma.js para redes, junto con herramientas generales orientadas a
dashboards como Tableau, Power BI, Grafana y Kibana.

Esta caracterizacién permitid tener una vision comparativa que sirvié de insumo directo para construir la
matriz de decisién del método propuesto. Permitié ademads realizar un mapeo preliminar entre perfil de
usuario y tipo de herramienta, por ejemplo, para los usuarios sin conocimientos de programacidn se hace
mas conveniente el uso de plataformas GUI, mientras que los usuarios técnicos prefieren las bibliotecas.
Esta asociacion es util para la dimension Contexto del método MATCH-Vis. La identificacién de elementos
diferenciantes entre las herramientas como la interactividad, la variedad de graficos, la conectividad a
fuentes y opciones de exportacion, el costo, entre otros fueron usados como criterios posteriormente para
ser tomados en cuenta a la hora de seleccionar la herramienta adecuada y ponderados por entropia para
su evaluacién con los método SAW y TOPSIS. Esta base permitié sustentar la seleccién final tras la
validacién contextual en el Paso 6 del método MATCH-Vis.

5.2  Criterios de comparacion

La investigacidon permitié establecer 11 criterios como los necesarios para llevar a cabo el proceso de
seleccidon de una herramienta de visualizacidn. Estos criterios fueron agrupados en cinco categorias:
Usabilidad, Complejidad, Integracidn, Costo y Calidad de la Visualizacion. Dichas categorias encierran los
aspectos fundamentales a tomar en cuenta para seleccionar una herramienta que cumpla con los
requisitos necesarios para llevar a cabo el proceso de visualizacién de datos. Los criterios se distribuyeron
entre estas categorias evitando que existiera un solapamiento en los mismos, por ejemplo, el criterio
“Flexibilidad en la edicién de graficos” se refiere a la capacidad que tiene la herramienta para permitir la
personalizacidn de los mismos y cambios en el color, los ejes, tipos de letras, etc., mientras que el criterio
“Variedad de tipos de graficos” se refiere a la diversidad de graficos o técnicas de visualizacidon que ofrece
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la herramienta. La Tabla 5.3 muestra una comparacion de los criterios propuestos en este estudio con
respecto a los abordados en otros trabajos reportados en la literatura.

5.3 Resultados obtenidos con los métodos de toma de decisiones multicriterio

Los métodos de toma de decisiones multicriterio SAW Y TOPSIS fueron aplicados a la matriz de decisién
obtenida tras aplicar la encuesta de evaluacién a los expertos del dominio. Este paso tuvo como objetivo
realizar un ranking de las mejores herramientas de acuerdo con las valoraciones de los expertos por cada
criterio.

La Tabla 5.1 muestra la comparacién entre los rankings de herramientas alcanzados con los métodos SAW
y TOPSIS en sus dos variantes, tanto con distancia Euclidiana, como con distancia de Manhattan.

Tabla 5.1. Comparacidn de los ranking de herramientas entre los MCDM

Herramienta | SAW | TOPSIS-E | TOPSIS-M
Power BI 1 3 1
Plotly 2 1 2
Tableau 3 6 3
Ggplot2 4 2 4
Matplotlib 5 4 5
Seaborn 6 5 6

Los resultados obtenidos con los métodos SAW y TOPSIS usando la distancia de Manhattan coinciden, esto
se debe a que se cumplen ciertas propiedades de aditividad, sensibildad a los pesos, normalizacidn lineal
y escala comparable (Ciardiello & Genovese, 2023). Ambos métodos se basan en una funcion de valor
aditiva, de modo que el valor de cada alternativa se obtiene calculando la suma ponderada de las
evaluaciones de los criterios. En el experimento realizado los pesos asignados a cada criterio son los
mismos para cada uno de los métodos utilizados y los métodos SAW y TOPSIS con distancia de Manhattan
cumplen ciertas propiedades formales similares, tales como la normalizacién lineal y escala comparable.
En ambos métodos los valores de la matriz de decisién obtenidos con la encuesta fueron normalizados de
forma lineal y llevados a una misma escala donde los criterios quedaron expresados en la misma unidad
adimensional y con la misma direccion de preferencia, es decir todos los criterios fueron tratados como
criterios de maximizacidn o beneficio.

Por otro lado, los resultados entre el método SAW y TOPSIS con distancia Euclidiana no coinciden debido
a las diferencias en la forma de ponderar las alternativas. Mientras que SAW suma directamente los valores
ponderados, TOPSIS con distancia Euclidiana calcula las distancias a las soluciones ideales positivas y
negativas siguiendo las ecuaciones (2.11) y (2.12), lo que eleva al cuadrado cada diferencia y los criterios
gue presentan valores mas alejados del ideal influyen de manera mas desproporcionada en el indice de
cercania. Esto quiere decir, que la distancia Euclidiana tiende a hacer menos notables las pequefas
diferencias entre las alternativas y a enfatizar las grandes, lo que puede invertir el orden de las alternativas
gue son similares en la mayoria de los criterios, pero difieren en uno solo (Ciardiello & Genovese, 2023).
Con la distancia de Manhattan, ver ecuaciones (4.2) y (4.3), la suma de los valores absolutos mantiene una
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relacion mas lineal con la agregacién SAW por lo que los rankings entre estos dos métodos de toma de
decisiones multicriterio coinciden mas. Aunque ambos métodos empleen la misma normalizacién vy los
mismos pesos, la diferencia principal radica en que la distancia Euclidiana introduce una sensibilidad
cuadrdtica a las discrepancias entre alternativas e ideales, mientras que SAW utiliza una agregacion lineal;
esa diferencia estructural produce rankings distintos.

La similitud observada entre los rankings generados sugiere que las herramientas con mayor
reconocimiento y experiencia entre los usuarios encuestados tienden a presentar mejor desempefio en
criterios como facilidad de uso, exploracidn interactiva, flexibilidad y rendimiento grafico. Los resultados
nos permiten observar que las herramientas mejor calificadas fueron las herramientas que incorporan
componentes interactivos. Esta preferencia puede atribuirse a la capacidad de dichas herramientas para
facilitar el andlisis de informacién de manera mas intuitiva y eficiente, al permitir una exploracién mas
profunda de los datos.

En contraste, las herramientas basadas en visualizaciones estaticas, aunque ampliamente reconocidas y
utilizadas, no alcanzaron los mismos niveles de valoracion. Este resultado puede explicarse por la mayor
barrera de entrada que representan para usuarios principiantes, ya que su uso suele requerir
conocimientos técnicos especializados del lenguajes de programacion. Ademads, las visualizaciones
estaticas presentan limitaciones en términos de dimensionalidad, al restringirse generalmente a
representar variables en solo dos dimensiones. Esto puede convertirse en una dificultad a la hora de
interpretar la visualizacidn, especialmente para usuarios que no estan familiarizados con las técnicas de
visualizacion ni con las particularidades de los datos analizados.

La utilizacién del enfoque de entropia para determinar los pesos objetivos aportd rigor al anadlisis
multicriterio, al permitir que los datos determinaran el nivel de discriminacién de cada criterio sin
intervencidén subjetiva. En la Tabla 5.2 se puede observar que los mayores pesos estuvieron asociados a
los criterios Costo, Asistencia en la seleccion del tipo de grafico, Exploracion Interactiva de los datos y
Facilidad de uso, lo cual sugiere que estos factores son los que mas contribuyen a diferenciar el desempefio
de las herramientas de visualizacidn evaluadas y, por tanto, tienen mayor influencia en la toma de
decisiones en este contexto. Esto evidencia que los usuarios valoran no solo la funcionalidad técnica, sino
también la accesibilidad econémica y la facilidad de interaccion con la herramienta como aspectos clave
para su adopcién.
Tabla 5.2. Pesos asignados a los criterios por el método de la entropia

Criterios Pesos
Facilidad de uso 0.1091
Flexibilidad en la edicion de graficos 0.0644
Asistencia en seleccionar el tipo de grafico | 0.1685
Variedad de tipos de graficos 0.0237
Exploracién interactiva de los datos 0.1674
Manejo de grandes conjuntos de datos 0.0465
Fuentes y tipos de datos 0.0532
Archivos de exportacion 0.0188
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Costo 0.2655
Renderizado rdpido de resultados 0.0526
Calidad de la visualizacion 0.0304

La investigacién evidencia que, cuando los datos estdn parcialmente incompletos, pero siguen un patrén
MAR (Missing At Random), el analisis multicriterio es todavia viable y confiable, siempre que se adopten
estrategias de ponderacién adecuadas. Los resultados invitan a futuras investigaciones que contrasten
estas metodologias en escenarios con distintos patrones de ausencias y con poblaciones de usuarios mas
especializadas.

5.4 Comparacion con el Estado del Arte

A continuacién, la Tabla 5.3, muestra una comparacion entre el método MATCH-Vis para seleccién de
herramientas de visualizacidon y otros trabajos reportados en la literatura con un enfoque similar. Es
notable destacar que el método MATCH-Vis toma en cuenta el escenario de uso y las caracteristicas del
usuario a diferencia de otros métodos propuestos en la literatura como los de Hassan & Elragal (2017) y
Nazliel et al. (2022). También propone un enfoque sistematico para seleccionar la herramienta de
visualizacion adecuada, basado en métodos de toma de decisiones bien sustentados en el campo de
Investigacion de Operaciones como son los métodos SAW y TOPSIS, a diferencia de trabajos como los de
Schmidt (2020) y Majeed et al. (2020), que solo hacen comparaciones descriptivas sin ofrecerle al usuario
una guia para la seleccién de la herramienta, especialmente para usuarios novatos en el campo de la
Ciencia de Datos.
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Tabla 5.3. Comparacion del método MATCH-Vis con otros trabajos de la literatura

Articulo Herramientas Enfoque Criterios Dimensiones
(Hassan & | No se mencionan MCDM (Método | 36 criterios * Técnica, Visualizacion, Colaboracion
Elragal, Delphi) y movilidad, Operacién, Gobernanza
2017) de Datos y Requerimientos
gerenciales
(Grandhi & | Aster Discovery, Power BI, Tableau, Looker MCDM (TOPSIS | Costo, Usabilidad, Funcionalidad, Seguridad N/A
Wibowo, difuso intuicionista)
2018)
(Schmidt, Plotly, Seaborn, Ggplot2, Vegalite, D3.js, | Comparacion Tipo de visualizacién N/A
2020) Google Charts, Chart.js, Apexcharts, dygraphs,
Bokeh, RAWGraphs, .Net LiveCharts, Qt
Charts, Power BI, Tableau, SAS Visual
Analytics, Highcharts, Quadrigram, MatLab
(Majeed NodeXL, GEPHI, UCINet, PAJEK, MuxViz, Comparacion Funcionalidad principal, Cobertura, Cddigo | Caracteristicas generales,
et al.,, 2020) abierto/Software propietario, Formato de | Caracteristicas de entrada/salida,
entrada, Archivo de exportacidon, Tipos de | Visualizacién, Funcionalidades vy
visualizacidn, Disponibilidad de cddigo fuente, | soporte, Fortalezas y debilidades
Standalone/Dependiente, Filtros, Fortalezas,
Debilidades.
(Nazliel No se mencionan MCDM  (AHP  + | Requisitos funcionales y no funcionales Estrategia tecnoldgica, Restricciones
et al.,, 2022) Método Delphi) legislativas, Costo, Capacidades
Organizacionales
MATCH-Vis Matplotlib, Seaborn, Plotly, Bokeh. Ggplot2, | MCDM Facilidad de uso, Flexibilidad, Asistencia en | Meta, Almacenamiento de datos,
Leaflet, D3.j, Highcharts, Sigma.js, | (SAW/TOPSIS + | seleccionar el tipo de grafico, Variedad de tipos | Tipo de datos, Contexto + Usabilidad,
Polymaps.js, charts.js, Google Charts, | contexto) de graficos, Exploracion interactiva de los datos, | Complejidad, Integracion, Costo,
RAWGraph, ChartBlocks, Google Data Studio, Manejo de grandes conjuntos de datos, Fuentes | Calidad de la visualizacién
Tableau, Power BI, Qlik, Datawrapper, y tipos de datos, Archivos de exportacion, Costo,
Infogram, Grafana, FusionCharts, Kibana, Renderizado rapido de resultados, Calidad de la
Sisense visualizacion

Los 36 criterios planteados en el trabajo de Hassan & Elragar (2017), no fueron descritos en esta tabla comparativa debido a la extension de estos.
Se sugiere ir a la referencia para mas informacion.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro
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En esta seccion se presentan las conclusiones que abordan los temas fundamentales abordados en el
desarrollo de esta tesis.

6.1 Conclusiones

La caracterizacion de las herramientas permitié evidenciar las eleccién por parte del usuario de acuerdo
con su nivel de dominio técnico. Mientras las bibliotecas se distinguen por su capacidad de personalizacion
e integracion, presentan como limitacidn la necesidad de conocimientos de cdédigo avanzados; en
contraste, las plataformas GUI priorizan la facilidad de uso, la intuitividad y la colaboracién, aunque
restringen la flexibilidad y suelen implicar costos de licenciamiento.

La investigacion permitié evidenciar que el dominio de herramientas de visualizaciéon por parte de los
participantes no garantiza su adecuacién en todos los contextos analiticos. Las herramientas con mayor
valoracién segln los métodos de toma de decision multicriterio no necesariamente fueron las mas
conocidas por los encuestados, sino aquellas que presentaron componentes interactivos y mejor
capacidad para facilitar la exploracién de datos.

El uso del método de entropia para la ponderacion de criterios permitié una asignacién objetiva y libre de
sesgos, al permitir que los datos determinaran el nivel de discriminacion de cada criterio sin intervencién
subjetiva.

La comparacion entre los métodos multicriterio SAW y TOPSIS con la métrica de Manhattan, reveld
concordancia en las herramientas mejor evaluadas, resultado que coincide con lo reportado en la
literatura.

El método MATCH-Vis propuesto demostrd ser efectivo para sistematizar la seleccion de herramientas de
visualizacion, permitiendo a los analistas tomar decisiones informadas con base en criterios relevantes al
contexto.

6.2 Trabajo futuro

Aplicar el método MATCH-Vis a mds casos de uso y en contextos reales de analisis de datos dentro de
organizaciones o instituciones educativas, para validar su generalizacion, utilidad practica y adaptabilidad
a distintos dominios.

Realizar pruebas combinando un sistema de ponderacién hibrido mediante técnicas como AHP para
comparar resultados.

Ampliar la base de participantes para observar si los patrones de evaluacidon y uso de herramientas
cambian en funcién del tipo de experiencia.

Desarrollar una aplicacidon digital que implemente MATCH-Vis como asistente para la seleccion de
herramientas de visualizacidn, facilitando su uso y adopcidn por parte de los usuarios.

6.3 Productos Cientificos

Como parte de esta investigacion se obtuvieron los siguientes productos cientificos:
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e Presentaciéon del articulo titulado “Visualizacién de Datos: Principios, Técnicas y Herramientas”,
presentado en el 4to Congreso Internacional de Ciencia y Tecnologia Aplicada (CITCA), celebrado
del 21 al 23 de mayo de 2025 en el TecNM/CENIDET.

e Presentacidn del proyecto de tesis denominado “Caracterizacién y seleccidon de herramientas de
visualizacion y georreferenciacién con orientacién a la solucién de problemas de Ciencia de Datos”

en el Concurso “3+3 Minutos sobre mi tesis” llevado a cabo el dia 31 de marzo de 2025, en el

CENIDET/TecNM, en el marco de la Divulgacién de la Ciencia y Tecnologia a Jévenes.
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8.1 Anexo A: Caracterizacion de todas las herramientas identificadas en la bisqueda de la literatura

En este anexo se exponen las caracteristicas principales de las 24 herramientas de visualizacidon de datos identificadas en la literatura, estas se

muestran en la Tabla 8.1. Estas herramientas fueron elegidas, ya que en los articulos revisados figuraban como las mejores herramientas de

visualizacion en los ultimos afios.

Tabla 8.1. Caracteristicas de las 24 herramientas identificadas inicialmente

Python, JavaScript, Julia,
MatLab y Pearl.

visualizaciones de datos
interactivas en muchas
grandes empresas de
tecnologia y tiene una
amplia comunidad en
GitHub.

Herramienta Tipo Caracteristica Costo Comunidad Ventajas Desventajas
Matplotlib Biblioteca de | Es la biblioteca por Gratuita. Tiene gran respaldo en | Permite  exportar las | Elevada curva de
(Canales Luna, | Python. excelencia de Python para la comunidad de | visualizaciones en | aprendizaje, ya que se
2023) visualizaciones. Ciencia de Datos. multiples formatos de | necesita saber Python

archivo, como .PDF, .PNG, | para usarla.
y .SVG.
Seaborn Biblioteca de | Seaborn es una biblioteca Gratuita. Cuenta con gran | Permite crear graficos | Sus opciones de
(Canales Luna, | Python. creada para superar las respaldo en la | atractivos de  forma | personalizacion son
2023) dificultades que trae crear comunidad de Ciencia | sencillay proporciona una | limitadas en comparacién
una visualizacidn de Datos interfaz de alto nivel para | con Matplotlib. No
utilizando Matplotlib. graficos estadisticos. Esta | proporciona graficos
construida encima de | interactivos
Matplotlib y cuenta con
una buena
documentacion y
numerosos ejemplos.
Plotly (Canales | Biblioteca de | Es un paquete de graficos Gratuita. Debido a su simplicidad | Su sintaxis es muy simplee | La cantidad de paletas de
Luna, 2023; | Python. compatible con varios y excelentes resultados, | intuitiva y puede ser | colores y otros aspectos
Survey Point lenguajes de Plotly es la biblioteca | usado por personas que | estéticos son limitados en
Team, 2023) programacién como R, estandar para | no tengan conocimientos | comparacién con otras

técnicos  para  crear

graficos interactivos

mediante el uso de la GUI.

herramientas. Las
visualizaciones realizadas
con una version
comunitaria de Plotly son

siempre publicas.
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Bokeh (Canales | Biblioteca de | Su fortaleza son las Gratuita. Es la biblioteca de | Proporciona graficos | Tiene una flexibilidad
Luna, 2023) Python. visualizaciones visualizacion de Python | elegantes que van desde | limitada a la hora de crear
interactivas. Sus con mejor ranking en | graficos sencillos hasta | los graficos y la
visualizaciones estan GitHub. dashboards complejos con | combinaciéon entre
disefiadas conjuntos de datos en | PythonyJavaScript puede
fundamentalmente para tiempo real. Bokeh puede | ser un poco complicada.
ser insertadas en ser personalizado de
navegadores web. manera adicional a través
de JavaScript.
Ggplot2 Biblioteca de | Ggplot2 es un paquete de Gratuita. Ggplot2 es la biblioteca | Tiene una sintaxis simple e | Este paquete puede llegar
(Canales Luna, | R. R que permite modelar mas popular para crear | intuitiva. a ser
2023) graficos visualmente visualizaciones en R. computacionalmente mas
atractivos. Estd inspirado Cuenta con una gran lento que otros paquetes
en la metodologia de comunidad de usuarios deR.
visualizacion de datos y desarrolladores que
llamada "la gramatica de contribuyen con
graficos", cuya idea es tutoriales, ejemplos,
especificar de forma paquetes adicionales y
independiente los soporte.
componentes del graficoy
luego combinarlos.
Leaflet (Canales | Biblioteca de | Es una biblioteca de R que Gratuita. Tiene una gran | Tiene unasintaxissimplee | Los mapas  estaticos
Luna, 2023) R. sirve para crear mapas comunidad de usuarios | intuitiva y soporta | creados con este paquete
atractivos e interactivos y desarrolladores. multiples objetos para | no son tan bonitos como
para la web. mapas como lineas, | los formados con ggplot2.
poligonos, mosaicos y
archivos GeoJSON. Leaflet,
ademads, permite incrustar
los mapas creados en
documentos RMarkdown
y aplicaciones Shiny.
D3.js (Chapman, | Biblioteca de | Tiene una gran cantidad Gratuita. Cuenta una comunidad | Poderosay personalizable. | Requiere tener
2023; Guerrero, | JavaScript. de plantillas para graficos de usuarios muy grande conocimientos de
2021;  Survey disponibles. y activa y cuenta con JavaScript.
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Point
2023)

Team,

numerosos recursos
como tutoriales, foros y

libros.

Highcharts.js Biblioteca de | Es una de las bibliotecas Gratuita. Gran comunidad en | Proporciona graficos | Necesita de una licencia
(Guerrero, JavaScript. de JavaScript mas Stack Overflow. Hasta | interactivos optimizados | para uso. Es comercial
2021;  Survey completa y popular entre desarrollaron una API. para dispositivos méviles.
Point Team, los programadores web. Las graficas se pueden
2023) descargar en .PDF, .PNG,
JPG o .SVG. Admite una
gama de diversos tipos de
graficos.
chart.js Biblioteca de | Es una biblioteca de Gratuita. Tiene una comunidad | Representa bien los | Tipos de graficos muy
(Chapman, JavaScript. JavaScript que permite grande y activa, lo que | graficos en todos los | limitados en comparacion
2023; Guerrero, crear graficos animados e no tan destacable como | navegadores modernos. | con otras herramientas.
2021) interactivos. D3.js Los graficos creados
también son responsivos.
Polymaps.js Biblioteca de | Biblioteca de JavaScript Gratuita. Su comunidad es | Los resultados son mapas | Solo crea un tipo de
(Chapman, JavaScript. dedicada a la cartografia. pequefia en | dindmicos y responsivos | visualizacion: mapas.
2023) comparacion con otras | enunavariedad de estilos,
bibliotecas de | desde superposiciones de
JavaScript. imagenes hasta mapas de
simbolos y mapas de
densidad.
Sigma.js Biblioteca de | Su Unico propésito es Gratuita. La comunidad de | Es altamente | Solo crea un tipo de
(Chapman, JavaScript. crear graficos de red. Sigma.js es moderada | personalizable. visualizacion: graficos de
2023) en tamafio y actividad, red.
con recursos y
contribuciones
disponibles, pero no tan
extensas como D3.js o
Highcharts.js.
Google Charts | Plataforma Google Charts, es una Gratuita. Tiene una comunidad | Tiene una gran variedad | Mas alla de los tutoriales y
(Canales Luna, | GUI no | poderosa herramienta robusta, debido a la | de tipos de graficos. Los | el foro disponibles, el
2023; Chapman, | comercial. para construir graficos accesibilidad y | graficos de salida | soporte es limitado. No es
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2023; Guerrero,
2021)

interactivos y facil de

personalizar.

popularidad de la
herramienta.

funcionan en navegadores
sin el uso de
complementos
adicionales.

tan flexible como otras
herramientas
comerciales.

RAWGraph
(Canales
2023)

Luna,

Plataforma
GUI
comercial.

no

Es una plataforma de
visualizacién de datos de
codigo abierto gratis e
intuitiva.

Gratuita.

Cuenta con una
comunidad muy

pequeiia de usuarios.

Permite a los usuarios

representar los datos
rapida y cdmodamente sin
necesidad de cddigo e
incluye la posibilidad de
insertar la visualizacion
creada en otro sitio web.
Es una herramienta de
“arrastre % suelte”,
adecuada para entornos
de aprendizaje gracias a su
interfaz amigable. No hay
necesidad de crear un
usuario o registrar una
direccién de correo para

trabajar con RAWGraph.

No tiene mucha
flexibilidad, ya que solo se
pueden personalizar
algunos parametros y su
coleccion de graficos es

limitada.

ChartsBlocks
(Chapman,

2023;
Point
2023)

Survey
Team,

Plataforma
GUI
comercial.

no

ChartBlocks es una
herramienta de
visualizacion interactiva,
de arrastre y suelte, muy

facil de usar.

Gratuita.

Cuenta con una
comunidad pequefia.

El asistente de creacién de
ayuda a los
usuarios a elegir

graficos
exactamente los datos
correctos para sus graficos
antes de importarlos. La
herramienta permite una
personalizacidon extensa y
el asistente es facil de usar
para importar los datos
necesarios.

No tiene capacidad para
crear mapas.

Data
(Survey

Google
Studio

Plataforma
GUI
comercial.

no

Herramienta de
visualizacién de arrastre y
suelte para hacer reportes

Gratuita.

Tiene una comunidad
grande con presencia

Permite conectarse a una
gran cantidad de bases de
datos.

Esta estrechamente

integrado  con  otros

productos de Google, lo
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dicho analisis a través de
visualizaciones, reportes y
paneles complejos.

Point Team, dindmicos y cuadros de de muchos tutoriales en que limita su capacidad de
2023) mando interactivos. la web. integracion  fuera  del
ecosistema de Google.
Tableau Herramientas | Potente herramienta de | De pago, pero | Cuenta con cientos de | La plataforma ofrece una | La version Premium es
(Canales Luna, | de visualizacion de datos | con version | videos tutoriales para | amplia gama de plantillas | bastante costosa y la
2023; Chapman, | Inteligencia para inteligencia  de | gratuita. aprender a manejar la | para gréficos y es posible | version gratuita no
2023;  Survey | de Negocios negocios. Tiene una herramienta, asi como | importar los datos desde | permite hacer analisis
Point Team, amplia comunidad de blogs y férums donde se | multiples fuentes. Tableau | privados.
2023) soporte. puede interactuar con | es capaz de manejar un
la comunidad. gran volumen de datos y
puede crear graficos y
paneles de visualizacion
en unos pocos minutos.
Tiene una version gratuita
con algunas
funcionalidades limitadas,
entre ellas esta que los
cuadros o graficos que ahi
se realicen deben ser
compartidos
publicamente en la web.
Power Bl | Herramientas | Herramienta de andlisis | De pago, pero | Power Bl es la | Estd diseflado para ser | Entre los principales
(Canales Luna, | de de datos basada en la | tiene una | herramienta de | usado de manera | contras se encuentra que
2023;  Survey | Inteligencia nube, que permite | versién Inteligencia Empresarial | simultdnea entre usuarios | tiene capacidades
Point Team, | de Negocios importar datos de | gratuita. mas usada en la |y departamentos de una | limitadas de intercambio
2023) diferentes fuentes, actualidad. compaifiia, lo que permite | de datos, ya que al
analizarlos y presentar tener vistas de la | exportar a CSV solo se

informacién en tiempo
real.

pueden exportar 30 000
filas, mientras que a Excel
solo 150 000 vy su interfaz
de usuario estd muy

cargada.
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entender los datos.

Tableau y Power BI.

Datawrapper Plataforma Es una herramienta de | De pago, pero | Es ampliamente usada | No es necesario tener | Su versién Premium es
(Canales Luna, | GUI visualizacion creada para | tiene una | por los periodistas y | conocimientos de cddigoy | mucho mas cara que la de
2023;  Survey | comercial. agregar graficosy mapas a | versidn gratuita | profesionales de los | sucurva de aprendizaje es | otras herramientas
Point Team, las historias de las | que permite | medios de | baja. La herramienta trae | competitivas y solo es
2023) noticias. hacer comunicacion que | incorporado un | posible importar datos de
visualizaciones | necesitan hacer | comprobador de | unas pocas fuentes.
ilimitadas. visualizaciones para sus | daltonismo, que hace que
articulos. sus visualizaciones sean
amigables para las
personas con esta
enfermedad.
DataWrapper cuenta con
una version gratuita con la
gue se pueden crear vistas
ilimitadas, aunque con
capacidades mas
limitadas.
Infogram Plataforma Es una herramienta de | De pago, pero | Infogram tiene una | Las visulizaciones pueden | Tiene acceso a menos
(Survey Point | GUI visualizacién de arrastrar | tiene una | base de usuarios | ser exportadas en un gran | fuentes de datos que
Team, 2023) comercial. y soltar. version gratuita | considerable, numero de formatos como | otras aplicaciones y su
muy limitada. especialmente entre | .PNG, .JPG, .GIF, .PDF, and | version  gratuita solo
disefiadores  gréficos, | .HTML. Incluye mds de 35 | permite realizar hasta 10
profesionales de | tipos de gréaficas y mas de | proyectosy tener acceso a
marketing y | 550 tipos de mapas. solo 13 tipos de mapas.
comunicadores.
Qlik  (Canales | Plataforma Herramienta de | De pago vy | Aunque grande, su | Cuenta con una interfaz | Capacidades limitadas de
Luna, 2023; | GUI visualizacion de datos | cuenta con un | comunidad es algo mas | intuitiva de “arrastre y | extraccion de datos, faltan
Survey Point | comercial. diseflada para utilizar | plan gratuito de | pequefia en | suelte” y estd dirigida | algunos graficos basicos y
Team, 2023) analisis aumentados para | 30 dias. comparacion con la de | principalmente a la | precio elevado en

confeccién de cuadros
interactivos. Qlik permite
realizar la preparacion de
los datos de una manera

visual y avanzada, ya que

comparacion  con la

competencia.
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puede ordenar y limpiar
los datos
automdticamente.

FusionCharts
(Chapman,
2023)

Plataforma
GUI
comercial.

Opciodn basada en
JavaScript
graficos

para
cuadros de

crear

mando web e interactivos.

De pago

con

una version de

prueba
durante
dias.

gratis

14

FusionCharts cuenta

con una comunidad
moderada en
comparacién con otras
herramientas de
visualizacién mas
populares.

Proporciona cédigo listo
para usar para todas las
variaciones de gréficos y
mapas, lo que facilita la
integracién en sitios web
incluso

para aquellos

disefiadores con
conocimientos de
programacion limitados.
Incluye mas de 150 tipos
de graficos y 1000 tipos de

mapas.

Muy cara, comienza con
casi 500 USD para una
licencia de desarrollador.

Grafana
(Chapman,
2023)

Plataforma
GUI
comercial.

Es un software de
visualizacién de datos que
permite a los usuarios
crear cuadros de mando
dindamicos y otros tipos de

visualizaciones.

Gratis,
tiene

pero

algunas

funcionalidades

que
pago.

son

de

Tiene una comunidad
muy grande.

Admite fuentes de datos
mixtas, anotaciones y
funciones de alerta
personalizables, y se
puede ampliar mediante
cientos de complementos
disponibles. Las funciones
de exportaciéon permiten a
los disefiadores compartir
instantaneas de paneles e
invitar a otros usuarios a
colaborar. Grafana admite
mas de 50 fuentes de
datos mediante

complementos.

No ofrece tantas opciones
de personalizacién visual
como otras herramientas.

Kibana
Point
2023)

(Survey
Team,

Plataforma
GUI no
comercial.

Es una herramienta de
codigo  abierto
popular

muy
gque permite

analizar datos.

Gratis.

Cuenta con una

comunidad activa,
especialmente en el

contexto de ELK

Es una gran herramienta
para el estudio de datos
no estructurados basado
en busquedas. Cuenta con

Kibana esta disefiado
especificamente

trabajar

para

con datos
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(Elasticsearch,
Logstash, Kibana).

paneles de control

interactivos y graficos
como mapas de calor,
histogramas y elementos

visuales geoespaciales.

almacenados en
Elasticsearch.

Sisense (Survey
Point
2023)

Team,

Herramientas
de
Inteligencia
de Negocios

Herramienta de BI que
facilita a las personas sin
conocimientos  técnicos
preparar y visualizar datos

y crear paneles.

De pago, con
una version de
prueba de 15

dias.

Sisense  tiene  una
presencia significativa
en el ambito

empresarial y entre los
desarrolladores de BI.

Cuenta con presencia de
inteligencia artificial para
guiar las visualizaciones.
Tiene una gran cantidad
de conectores de datos y

filtrado interactivos. Los
grandes conjuntos de
datos se manejan
centrandose en el
rendimiento.

Tiene una curva de

aprendizaje mas
empinada que Tableau vy
Power BI para los nuevos
usuarios, especialmente
aquellos sin experiencia
previa en Bl o analisis de

datos.
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8.2 Anexo B: Encuesta de evaluacion

En el presente anexo se muestra una parte de la encuesta lanzada a los expertos para recopilar informacién

relevante relacionada con las herramientas de visualizacién y construir la matriz de decisién. La encuesta

completa se puede encontrar en: https://forms.gle/Qn3bw9JvdDvRAsnRA

Encuesta para Expertos en Herramientas de Visualizacién de Datos

Esta encuesta tiene como objetivo recopilar informacion de contacto de profesionales y expertos en
herramientas de visualizacion de datos. Nos interesa conocer su experiencia y nivel de conocimiento en
herramientas especificas. La informacion recabada serd utilizada exclusivamente para fines de
investigacion y colaboracion en proyectos relacionados con visualizacion de datos. Agradecemos de

antemano su colaboracion y apoyo.

* Indica que la pregunta es obligatoria
1. Correo electrénico *

2.Grado maximo de estudios*

(Marca solo un dévalo)

Licenciatura o Ingenieria
Maestria

Doctorado

Otros:

O O O O

3. Ocupacion*
(Marca solo un évalo)

Profesor

Investigador

Cientifico de Datos
Analista de Datos
Estudiante de Doctorado
Estudiante de Maestria
Otros:

O O O O O O O

4. Institucion de procedencia*
5. Afios de experiencia en el sector*
(Marca solo un évalo)

o Menos de afio
o 1a3afos
o masde 3 anos

Biblioteca Matplotlib de Python

6. ¢Cual es el nivel de conocimiento que tiene sobre la herramienta Biblioteca Matplotlib de Python? *

(Marca solo un évalo)
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No tengo conocimiento sobre ella (Ir a la pregunta 19)
Basico (Ir a la pregunta 7)

Intermedio (Ir a la pregunta 7)

Avanzado (Ir a la pregunta 7)

O O O O

Aiios de Experiencia con Matplotlib
7. ¢éCuénto tiempo de experiencia tiene con la biblioteca Matplotlib de Python? *
(Marca solo un évalo)

o menos de 1 afio
o 1a3afos
o masde 3 anos

Evaluaciéon de Matplotlib como herramienta de visualizacion de Datos

La evaluacién de la herramienta se realizard de acuerdo con varios criterios, los cuales se desglosan en
diferentes caracteristicas.

8. Facilidad de Uso *

La herramienta:

No requiere conocimientos de programacion.

Proporciona una interfaz grafica facil de entender.

Cuenta con documentacidn, tutoriales o soporte en linea para resolver dudas.
Incorpora asistencia que le indique al usuario que hacer.

Proporciona una interfaz de "arrastrar y soltar".

No demanda periodos extensos de aprendizaje para las funciones avanzadas.

ounkwnE

(Marca solo un évalo)
No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores.

o 0 (No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores)
o 1

o 2

o 3

o 4

o 5 (Tiene cinco o mds caracteristicas anteriores)

9. Flexibilidad en la edicién de graficos *

La herramienta:

1. Permite que los graficos puedan ser personalizados en aspectos basicos como color, tipo de letra, y
tamafio.

2. Acepta personalizacion avanzada, como modificar ejes, etiquetas y leyendas.

3. Permite que se incluyan elementos interactivos como zoom, descripciones emergentes y filtros
dindmicos.

4. Posibilita seleccionar entre un conjunto de plantillas predefinidas.

5. Admite la ediciéon del codigo fuente y/o plantillas para personalizaciones mas avanzadas y la creacion
de graficos completamente personalizados.

(Marca solo un évalo)
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o 0 (No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores)
o 1

o 2

o 3

o 4

o 5 (Tiene las cinco caracteristicas anteriores)

10. Ayuda en seleccionar el tipo de grafico *

La herramienta:

1. Incluye un asistente que oriente al usuario en seleccionar el grafico adecuado de acuerdo con las
caracteristicas de los datos y el objetivo del analisis.

2. Sugiere tipos de graficos bdsicos como barras, lineas, pastel, dispersidn, area, entre otros segun el
tipo de datos.

3. Sugiere graficos mas complejos como mapas, diagramas de arbol, diagramas de cajas y bigotes, entre
otros.

4. Inhabilita los graficos que no sean adecuados para los datos.

5. Proporciona ejemplos, tutoriales o documentacién que explique cémo elegir el grafico mas adecuado
en diferentes escenarios de analisis.

(Marca solo un évalo)

o 0 (No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores)
o 1

o 2

o 3

o 4

o 5 (Tiene las cinco caracteristicas anteriores)

11. Variedad del tipo de graficos *

La herramienta:

1. Incluye graficos bdsicos como barras, lineas o pastel.

2. Proporciona graficos mas elaborados tales como: dispersion, histogramas, diagramas de cajas y
bigotes y diagramas de area.

3. Ofrece graficos especializados como mapas de calor, graficos de burbuja, graficos de radar, graficos
de red, entre otros.

4. Permite combinar graficos para generar otros mas avanzados.

5. Brinda la posibilidad de disefiar nuevos tipos de visualizaciones mediante scripts o configuraciones
avanzadas.

(Marca solo un évalo)

o 0 (No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores)
o 1

o 2

o 3

o 4

o 5 (Tiene las cinco caracteristicas anteriores)

12. Exploracion interactiva de los datos *

La herramienta:
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1. Permite al usuario acercarse o alejarse de una visualizacién y desplazarse dentro de ella.

2. Proporciona filtros dinamicos para seleccionar los datos directamente en la visualizacion.

3. Muestrainformacién adicional como etiquetas, valores exactos o descripciones contextuales, al pasar
el cursor sobre un elemento del gréfico o hacer clic en él.

4. Permite que el usuario interactle con el grafico para seleccionar partes especificas de los datos

5. Posibilita la conexién de visualizaciones de modo que, al interactuar con una, las demas se actualicen.
(Marca solo un évalo)

o 0 (No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores)
o 1

o 2

o 3

o 4

o 5 (Tiene las cinco caracteristicas anteriores)

13. Manejo de grandes conjuntos de datos

La herramienta:

1. Admite conjuntos de datos que superen los millones de registros

2. Manipula los conjuntos de datos de gran tamafio de manera que no se degrade el rendimiento de la
misma

3. Soporta el manejo de datos tipo LOB (large objects)

4. Adapta las visualizaciones a pantallas de diferentes tamafios y resoluciones sin comprometer la
legibilidad

5. Permite que los usuarios exploren los graficos a escala sin afectar el rendimiento ni la calidad visual
(Marca solo un évalo)

o 0 (No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores)
o 1

o 2

o 3

o 4

o 5 (Tiene las cinco caracteristicas anteriores)

14. Fuentes y tipos de datos *

La herramienta:

1. Soporta datos desde archivos locales

2. Conecta con servidores de base de datos

3. Permite la integracién con flujos de datos en tiempo real
4. Tiene la capacidad de representar datos geoespaciales
5. Visualiza datos jerarquicos y/o conectados

(Marca solo un évalo)

o 0 (No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores)
o 1

o 2

o 3

o 4

o 5 (Tiene las cinco caracteristicas anteriores)
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15. Archivos de exportacién *

La herramienta:

1.0frece la opcidén de exportar las visualizaciones en PDF

2. permite la exportacion de los graficos en formatos estaticos como PNG o JPEG
3. Posibilita la exportacion a formatos vectoriales como SVG o EPS

4. Admite la exportacidn en formatos interactivos como HTML

5. Exporta los datos a formatos de hoja de calculo como Excel o CSV

(Marca solo un évalo)

o 0 (No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores)
o 1

o 2

o 3

o 4

o 5 (Tiene las cinco caracteristicas anteriores)

16. Costo *

La herramienta:

1. No necesita pago de una licencia inicial para su uso

2. No tiene costos de suscripcion mensuales o anuales

3. No cobra cargos extras por afiadir nuevos usuarios y colaboradores al sistema

4. No cobra cargos para instalar actualizaciones o acceder a caracteristicas mds avanzadas
5. No tiene costos por el volumen de datos que puede manejar

(Marca solo un évalo)

o 0 (No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores)
o 1

o 2

o 3

o 4

o 5 (Tiene las cinco caracteristicas anteriores)

17. Renderizado rapido de resultados *

La herramienta:

1. Genera graficos con pequeios conjuntos de datos de manera eficiente

2. Representa graficos con multiples capas, detalles o niveles de personalizacion sin afectar el tiempo de
respuesta

3. Grafica grandes volimenes de datos sin que el proceso de visualizacién se vuelva lento

4. Actualiza los graficos rdpidamente cuando se realizan cambios en los datos o se aplican filtros

5. Garantiza tiempos de renderizado rapidos en diferentes entornos como navegadores web, dispositivos
moviles o software de escritorio.

(Marca solo un évalo)

0 (No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores)
1

O O O O O

2
3
4
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o 5 (Tiene las cinco caracteristicas anteriores)
18. Calidad de la visualizacion

La herramienta:

1. Construye gréficos legibles y faciles de interpretar

2. Permite ajustar diversos aspectos de los graficos, como color, fuentes, grosor de linea y escalas

3. Genera gréficos atractivos, estructurados y que cumplen con los principios de disefio visual

4. Ofrece una variedad de tipos de graficos avanzados, como graficos 3D, mapas geoespaciales, graficos
interactivos y otros

5. Mantiene la calidad visual sin importar el dispositivo o el tamafio de pantalla

(Marca solo un évalo)

o 0 (No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores)
o 1

o 2

o 3

o 4

o 5 (Tiene las cinco caracteristicas anteriores)

Continuar la encuesta repitiendo el proceso desde la pregunta 6 a la 18 para cada una de las herramientas
a evaluar.
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8.3 Anexo C: Sistema de puntuacion para cuantificar los criterios propuestos para evaluar las
herramientas

A continuacidn, se muestra como quedan desglosados cada uno de los criterios creados para evaluar las
herramientas de visualizacion y el sistema de puntuacidn creado para cuantificarlos.

Caracteristicas de criterio “Facilidad de uso”
La herramienta:
1. No requiere conocimientos de programacion.
Proporciona una interfaz grafica facil de entender.
Cuenta con documentaciodn, tutoriales o soporte en linea para resolver dudas.
Incorpora asistencia que le indique al usuario que hacer.
Proporciona una interfaz de "arrastrar y soltar".

o vk wnN

No demanda periodos extensos de aprendizaje para las funciones avanzadas.

Tabla 8.2. Escala para medir la facilidad de uso

Escala | Descripcion
0 No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores.
1 Tiene una de las caracteristicas anteriores.
2 Tiene dos de las caracteristicas anteriores.
3 Tiene tres de las caracteristicas anteriores.
4 Tiene cuatro de las caracteristicas anteriores.
5 Tiene cinco o mas caracteristicas anteriores.

Caracteristicas del criterio “Flexibilidad en la edicidn de graficos”
La herramienta:
1. Permite que los graficos puedan ser personalizados en aspectos basicos como color, tipo de letra,
y tamaiio.
2. Acepta personalizacion avanzada, como modificar ejes, etiquetas y leyendas.
Permite que se incluyan elementos interactivos como zoom, descripciones emergentes vy filtros
dindmicos.
4. Posibilita seleccionar entre un conjunto de plantillas predefinidas.
5. Admite la edicion del codigo fuente y/o plantillas para personalizaciones mas avanzadas y la
creacion de graficos completamente personalizados.

Tabla 8.3. Escala para medir la flexibilidad en la edicién de gréficos

Escala | Descripcion
0 No cuenta con ninguna de las caracteristicas anteriores.
1 Tiene una de las caracteristicas anteriores.
2 Tiene dos de las caracteristicas anteriores.
3 Tiene tres de las caracteristicas anteriores.
4 Tiene cuatro de las caracteristicas anteriores.
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| 5 ‘ Tiene las cinco caracteristicas anteriores.

Caracteristicas del criterio “Asistencia en seleccionar el tipo de grafico”
La herramienta:
1. Incluye un asistente que oriente al usuario en seleccionar el grafico adecuado de acuerdo con las
caracteristicas de los datos y el objetivo del andlisis.
2. Sugiere tipos de graficos bdsicos como barras, lineas, pastel, dispersidn, area, entre otros segun el
tipo de datos.
3. Sugiere graficos mas complejos como mapas, diagramas de arbol, diagramas de cajas y bigotes,
entre otros.
4. Inhabilita los graficos que no sean adecuados para los datos.
5. Proporciona ejemplos, tutoriales o documentacion que expligue cdmo elegir el grafico mas
adecuado en diferentes escenarios de analisis.

Tabla 8.4. Escala para medir la asistencia en seleccionar el tipo de gréfico

Escala | Descripcidn

0 No tiene ninguna de las caracteristicas anteriores.

Tiene una de las caracteristicas anteriores.

Tiene dos de las caracteristicas anteriores.

Tiene tres de las caracteristicas anteriores.

Tiene cuatro de las caracteristicas anteriores.

V| WIN| -

Tiene las cinco caracteristicas anteriores.

Caracteristicas del criterio “Variedad de tipo de graficos”
La herramienta:
1. Incluye gréficos basicos como barras, lineas o pastel.
2. Proporciona graficos mds elaborados tales como: dispersién, histogramas, diagramas de cajas y
bigotes y diagramas de area.
3. Ofrece gréficos especializados como mapas de calor, graficos de burbuja, graficos de radar, graficos
de red, entre otros.
4. Permite combinar graficos para generar otros mas avanzados.
5. Brinda la posibilidad de disefar nuevos tipos de visualizaciones mediante scripts o configuraciones

avanzadas.

Tabla 8.5. Escala para medir la variedad de tipos de graficos

Escala | Descripcidn
0 No tiene ninguna de las caracteristicas anteriores.
1 Tiene una de las caracteristicas anteriores.
2 Tiene dos de las caracteristicas anteriores.
3 Tiene tres de las caracteristicas anteriores.
4 Tiene cuatro de las caracteristicas anteriores.
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| 5 | Tiene las cinco caracteristicas anteriores.

Caracteristicas del criterio “Exploracion interactiva de los datos”

La herramienta:

1.
2.
3.

Permite al usuario acercarse o alejarse de una visualizacién y desplazarse dentro de ella.
Proporciona filtros dindmicos para seleccionar los datos directamente en la visualizacién.
Muestra informacidn adicional como etiquetas, valores exactos o descripciones contextuales, al
pasar el cursor sobre un elemento del gréfico o hacer clic en él.

Permite que el usuario interactie con el grafico para seleccionar partes especificas de los datos
Posibilita la conexién de visualizaciones de modo que, al interactuar con una, las demas se
actualicen.

Tabla 8.6. Escala para medir la exploracion interactiva de los datos

Escala | Descripcién

0 No tiene ninguna de las caracteristicas anteriores.

Tiene una de las caracteristicas anteriores.

Tiene dos de las caracteristicas anteriores.

Tiene tres de las caracteristicas anteriores.

Tiene cuatro de las caracteristicas anteriores.

V| WIN|

Tiene las cinco caracteristicas anteriores.

Caracteristicas del criterio “Manejo de grandes conjuntos de datos”

La herramienta:

1.
2.

Admite conjuntos de datos que superen millones de registros.

Manipula los conjuntos de datos de gran tamafio de manera que no se degrade el rendimiento de
la misma.

Soporta el manejo de datos tipo LOB (objetos grandes).

Adapta las visualizaciones a pantallas de diferentes tamafios y resoluciones sin comprometer la
legibilidad

Permite que los usuarios exploren los graficos a escala sin afectar el rendimiento nila calidad visual

Tabla 8.7. Escala para medir el manejo de grandes conjuntos de datos

Escala | Descripcidn

0 No tiene ninguna de las caracteristicas anteriores.

Tiene una de las caracteristicas anteriores.

Tiene dos de las caracteristicas anteriores.

Tiene tres de las caracteristicas anteriores.

Tiene cuatro de las caracteristicas anteriores.

V| WIN| -

Tiene las cinco caracteristicas anteriores.

Caracteristicas del criterio “Fuentes y tipos de datos”

La herramienta:
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vk wNe

Soporta datos desde archivos locales.

Conecta con bases de datos.

Permite la integracidon con flujos de datos en tiempo real.
Tiene la capacidad de representar datos geoespaciales.
Visualiza datos jerarquicos y/o conectados

Tabla 8.8. Escala para medir el criterio fuente de datos

Escala | Descripcidn
0 No tiene ninguna de las caracteristicas anteriores.

Tiene una de las caracteristicas anteriores.

Tiene dos de las caracteristicas anteriores.

Tiene tres de las caracteristicas anteriores.

Tiene cuatro de las caracteristicas anteriores.

V| WIN| -

Tiene las cinco caracteristicas anteriores.

Caracteristicas del criterio “Archivos de exportacion”

La herramienta:

1.

vk wN

Ofrece la opcidn de exportar las visualizaciones en PDF.

Permite la exportacion de los graficos en formatos estaticos como PNG o JPEG.
Posibilita la exportacidn a formatos vectoriales como SVG o EPS.

Admite la exportacion en formatos interactivos como HTML.

Exporta los datos a formatos de hoja de calculo como Excel o CSV.

Tabla 8.9. Escala para medir el criterio archivos de exportacion

Escala | Descripcién

0 No tiene ninguna de las caracteristicas anteriores.

Tiene una de las caracteristicas anteriores.

Tiene dos de las caracteristicas anteriores.

Tiene tres de las caracteristicas anteriores.

Tiene cuatro de las caracteristicas anteriores.

Vbl WIN| -

Tiene las cinco caracteristicas anteriores.

Caracteristicas del criterio “Costo”
La herramienta:

1.

vk wN

No necesita de una licencia de pago inicial para su uso.

No tiene costos de subscripcién mensuales o anuales.

No cuenta con cargos extras por afiadir nuevos usuarios o colaboradores al sistema.

No cobra cargos para instalar actualizaciones o acceder a caracteristicas mas avanzadas.
No tiene costos asociados al volumen de datos que puede manejar.
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Tabla 8.10. Escala para medir el criterio “Costo”

Escala | Descripcidn

0 No tiene ninguna de las caracteristicas anteriores.

Tiene una de las caracteristicas anteriores.

Tiene dos de las caracteristicas anteriores.

Tiene tres de las caracteristicas anteriores.

Tiene cuatro de las caracteristicas anteriores.

V| WIN|E-

Tiene las cinco caracteristicas anteriores.

Caracteristicas del criterio “Renderizado rapido de resultados”
La herramienta:
1. Genera graficos con pequefios conjuntos de datos de manera eficiente.
2. Renderiza gréficos con multiples capas, detalles o niveles de personalizacién sin afectar el tiempo
de respuesta.
3. Grafica grandes voliumenes de datos sin que el proceso de visualizacién se vuelva lento.
4. Actualiza los graficos rapidamente cuando se realizan cambios en los datos o se aplican filtros.
5. Garantiza tiempos de renderizado rdpidos en diferentes entornos como navegadores web,
dispositivos moéviles o software de escritorio.

Tabla 8.11. Escala para medir el renderizado de resultados

Escala | Descripcidn

0 No tiene ninguna de las caracteristicas anteriores.

Tiene una de las caracteristicas anteriores.

Tiene dos de las caracteristicas anteriores.

Tiene tres de las caracteristicas anteriores.

Tiene cuatro de las caracteristicas anteriores.

V| WIN| -

Tiene las cinco caracteristicas anteriores.

Caracteristicas del criterio “Calidad de la visualizacién”
La herramienta:
1. Construye graficos nitidos y faciles de interpretar.
2. Permite ajustar diversos aspectos de los graficos, como color, fuentes, grosor de linea y escalas.
3. Genera graficos atractivos, bien organizados y que cumplen con los principios de disefio visual.
4. Ofrece una variedad de tipos de graficos avanzados, como graficos 3D, mapas geoespaciales,
graficos interactivos y otros.
5. Mantiene la calidad visual sin importar el dispositivo o el tamafo de pantalla.

Tabla 8.12. Escala para medir la calidad de la visualizacidn

Escala | Descripcion

0 La herramienta no ofrece graficos claros ni bien disefiados.

1 Tiene una de las caracteristicas anteriores.
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Tiene dos de las caracteristicas anteriores.

Tiene tres de las caracteristicas anteriores.

Tiene cuatro de las caracteristicas anteriores.

bl WwWIN

Tiene las cinco caracteristicas anteriores.
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