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RESUMEN

La capacidad actual de adquisicién y almacenamiento de datos
hace que sea posible disponer de medidas de muchos de los siste-
mas que tenemos a nuestro alcance. Los nuevos sensores permiten
medir una multitud de variables de cualquier sistema que nos in-
terese. Los procesos que pueden resultar estimulantes son aquellos
sistemas complejos, con dinamicas no lineales, como por ejemplo
procesos industriales, que incluyan varios subsistemas (eléctrico,
mecanico, etc) o consumos eléctricos en edificios, donde intervie-
nen varios factores (térmicos, temporales, etc). Esos datos reco-
gidos son una potencial fuente de informacion sobre el sistema y
podrian utilizarse para estudiarlo en detalle.

Existen técnicas automaticas que analizan los datos y pueden
resultar utiles para varias aplicaciones. Por ejemplo, crean modelos
de los sistemas que describen, encuentran patrones y extraen rela-
ciones entre las variables, o predicen comportamientos futuros del
sistema. Esta informacién seria interesante presentarla de manera
eficiente. La visualizacion transmite esta informacién a través de
representaciones graficas de los datos, en donde se amplifica la cog-
nicion del ser humano no sélo para apoyar el razonamiento sobre
esos datos (en el desarrollo y evaluacién de hipdtesis) sino también
para facilitar la comunicacion de la informacién.

Durante muchos anos se han desarrollado algoritmos de reduc-
cion de la dimension, los cuales permiten obtener una visualizacion
basada en una proyeccién de los datos, donde las muestras (repre-
sentadas por puntos) son distribuidas por la similitud entre ellas,
es decir, puntos cercanos representan muestras similares, y vice-
versa. Esta tesis se centra en este tipo de técnicas. A lo largo de
su desarrollo se estudiaran los distintos tipos que existen y las
formas para evaluar las proyecciones resultantes. Se han realizado
proyecciones de sistemas complejos con diferentes dindmicas. Por
ejemplo, proyecciones para los estados dindmicos de un proceso
de laminacion, que representan un mapa visual de las condiciones
de funcionamiento. En estos mapas se diferencia un fallo deno-
minado chatter, que consiste en una potente vibracién durante la
laminacién y pone en riesgo el proceso productivo. También se han
realizado estudios para el andlisis de consumos eléctricos en edi-



ficios universitarios. Por ejemplo, la obtencién de una proyeccion
de datos de todo un ano, representando con el color magnitudes
como los precios de la tarifa eléctrica o la energia activa consumida.

La combinacién de la capacidad de calculo de los ordenadores
con las ventajas de la visualizacion, a través de herramientas in-
teractivas, permite introducir al humano en el proceso de analisis
de datos. Este enfoque se ha aplicado en el desarrollo de un pro-
totipo de interfaz web para la exploracion de datos de consumos
eléctricos, en el cual el usuario, a través de diferentes vistas, puede
navegar entre diferentes representaciones de la informacion organi-
zadas por temporalidades o similitudes. Con un propésito similar,
también se ha estudiado la introduccién de conocimiento previo
del analista (como informacién de clases) en el proceso de reduc-
cion de la dimension. Para ello se transforman los datos de partida
mediante una extension de caracteristicas con la informacion de
grupos. Esta informacién es introducida por el usuario de forma
interactiva, lo cual modifica la proyeccion original de los datos
revelando dicha informaciéon. Se han realizado varios experimen-
tos con el método propuesto en diferentes escenarios de aplicacion.
Ademas, las proyecciones resultantes son evaluadas con medidas
cuantitativas para ayudar al analista a decidir el grado de transfor-
macion en la proyeccién final, teniendo en cuenta su mejora visual
y la preservacion de la estructura original de los datos.
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ABSTRACT

The current capacity of data acquisition and storage facilita-
tes measurements of many systems around us. New sensors are
capable to measure a multitude of variables of any system. The
challenging processes are those complex systems with non-linear
dynamics, such as industrial processes that include various subsys-
tems (electric, mechanic, etc) or electrical consumptions in buil-
dings, where several factors are involved (thermal, temporal, etc).
The recorded data are a potential source of information about the
system and can be used to perform a detailed study of this system.

There are automatic techniques for data analysis that can be
useful for several applications. For instance, they create models of
the described systems, find patterns and extract relationships bet-
ween variables, or predict future behaviours of the system. This
information would be interesting if it were presented efficiently.
Data visualization conveys information through graphical repre-
sentations, where human cognition is amplified not only to sup-
port reasoning about the data (in the development and evaluation
of hypotheses) but also to facilitate the communication of the in-
formation.

Dimensionality reduction algorithms have been developed for
many years. They allow obtaining a visualization based on data
projection where samples (represented by points) are distributed
according to their similarity, that is, close points represent simi-
lar samples, and vice versa. This thesis is focused on this type of
techniques. The different kinds of the existing techniques are stu-
died and also the ways to evaluate the resulting projections. Visual
maps of complex systems with different dynamics have been obtai-
ned. For example, projections for dynamic states of a cold rolling
mill process, where a visual map represents different operating
conditions. In these maps a fault called chatter, that produces a
powerful vibration in the rolling mill and can risk the process is de-
tected. Besides, studies have been made for electric consumptions
analysis in university buildings. For example, a projection of one-
year data, representing with color the prices of the electric bill or
consumed active energy.
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The combination of the computation capabilities of the compu-
ters with the advantages of the visualization, through interactive
visual interfaces, allows introducing the human in the loop of data
analysis. This approach has been applied to the development of
a prototype web interface for the exploration of electric consum-
ption data, where the user can navigate through different views
that represent the information for several temporalities or simi-
larities. Furthermore, the introduction of analyst’s prior knowled-
ge (like classes information) into dimension reduction process has
been studied. Input data are transformed by means of a feature
extension using class information. This information is introduced
interactively, which modifies the original data projection revealing
that information. Various experiments have been performed using
the proposed method in different scenarios. Besides, the resulting
projections are evaluated with quantitative measures to support
the analyst in deciding the degree of transformation of the final
projection, taking into account the visual improvements and the
structure preservation of the original data.
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INTRODUCCION

En este primer capitulo se presentan el entorno, la motivacién
y los objetivos basicos marcados en la presente Tesis. Finalmente
se detalla la estructura del documento.

1.1 INTRODUCCION

Durante los tltimos afios la generacién de datos ha experimen-
tado un crecimiento extraordinario. Cada dia se crean grandes
cantidades de datos de muchas formas distintas. Algunos ejemplos
se pueden apreciar con los propios datos geograficos que genera
nuestro teléfono movil que nos localizan en cualquier instante o
los medios que poseen los actuales deportistas para registrar el
rendimiento durante sus entrenamientos, impensables para sus ho-
mologos de hace 20 anos.

Un término utilizado para considerar estos aspectos es “big da-
ta”, el cual se ha popularizado recientemente a raiz del informe
McKinsey [I31]. Para una definicién objetiva del término, es ha-
bitual considerar las 3 v’s [I35], descritas originalmente en 2001
por Douglas Laney [I15]. El volumen se refiere al tamano de los
datos; la variedad se refiere a los diversos formatos de los datos,
que con frecuencia proceden de diferentes fuentes; y la velocidad se
refiere al ritmo al que son generados. Mas tarde, IBM anadi6 una
cuarta v, la veracidad para considerar la incertidumbre generada
en el conjunto total de los datos.

Dichos aspectos estan presentes en escenarios tan diversos como
pueden ser el sector energético o en los procesos industriales, donde
los requisitos de calidad del producto final son tan exigentes que
obligan a continuas mejoras de los procesos. Los equipos actuales
de adquisicion de datos permiten un almacenamiento masivo, y en
tiempo real, de casi todas las variables que se deseen, y para todos
los procesos que tienen lugar en una instalacion industrial. En el
caso del sector energético, los distintos tipos de sensores instala-
dos recogen datos de distintas fuentes, practicamente a la misma
velocidad a la que se generan. Esto se da en el caso de la medicién
de los consumos de energia que se producen dentro de edificios, en
donde intervienen factores no solo eléctricos, sino también térmicos
(calefaccién) o auxiliares (seguridad), en principio independientes
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pero que afectan directamente a la demanda final. Esta informa-
cién también se puede fusionar con predicciones meteoroldgicas
que ayuden a valorar y predecir el consumo eléctrico.

Ambos casos los conforman sistemas complejos, con dindmicas
no lineales, donde se pueden producir fenémenos que estén conec-
tados entre si o que procedan de un origen desconocido, como por
ejemplo algtn tipo de fallos que se puedan producir en un proceso
industrial.

Los ordenadores poseen una gran potencia de calculo, muy ade-
cuada para el andlisis automatico por medio de algoritmos, que
utilizando los datos, proporcionan informaciéon sobre el sistema
que describen; por ejemplo qué tipo de relaciones existen entre al-
gunos factores del sistema, crear modelos que definan de manera
general el problema estudiado, o incluso predecir comportamien-
tos futuros. Esta capacidad real para el analisis de todos los datos
disponibles supone una oportunidad para utilizarlos como fuente
de conocimiento nuevo, no sélo en el mundo empresarial (business
intelligence), donde puede proporcionar una ventaja competitiva,
sino también en el sector piblico, donde cada vez mas los gobier-
nos proporcionan datos (open data) cuyo anélisis puede mejorar
los recursos y por tanto la calidad de vida de la sociedad. Por
ejemplo, esto permitiria mejorar la productividad de una planta
industrial, estudiar la eficiencia de algin servicio publico como
el transporte, o definir una politica de actuacién éptima para el
consumo energético en edificios publicos.

Sin embargo, la sobrecarga de informaciéon puede no resultar
tan beneficiosa, lo cual puede contradecir la idea de que a ma-
yor cantidad de informacién mejores condiciones tendremos para
encontrarnos mas proximos a solucionar un problema. Aunque la
cantidad de informacién esté aumentando, la informacién 1til no
aumenta tan rapido. Hay mayor numero de datos que analizar
pero solo una cantidad constante que determina la solucién del
problema analizado. Lo que aumenta mas rapidamente son otros
factores ajenos al problema, que pueden resultar incluso perjudi-
ciales para su analisis, tales como variables no relacionadas con el
problema, ruido en las medidas, etc. Esto afecta directamente a
las interpretaciones que se realicen de los resultados.

Aunque existen muchas maneras de analizar datos de manera
automatica, para que el analisis se pueda llevar a cabo adecuada-
mente son necesarios algunos requisitos que determinen el proble-
ma correctamente, como por ejemplo en la organizaciéon o su pro-
cesamiento, que estén estructurados claramente, etc. Sin embargo,
estos requisitos no estan siempre bien definidos, lo que hace que un
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analisis automatico funcione correctamente en un limitado niimero
de aplicaciones.

En cambio, nuestras mentes son rapidas, estan disenadas pa-
ra detectar patrones de manera efectiva, y conectar ideas con la
experiencia. Nuestro entendimiento se basa principalmente en el
sentido de la vista, en el que un diagrama es mas efectivo que una
descripcién textual para resolver problemas [116]. Una imagen en
la retina se analiza mediante procesos relacionados con la atencién,
en los que se extraen patrones para ayudarnos a entender cualquier
tarea que estemos haciendo [203]. Para un proceso de exploracién
de datos es interesante combinar la habilidad para el andlisis y
abstraccién que posee el conocimiento humano con la capacidad
de almacenamiento y procesamiento de los ordenadores actuales
[105].

Representar la informacion multidimensional en un plano visual
no es una tarea trivial. El proceso de diseno requiere considerar
factores que dependen de aspectos como la percepciéon visual, no
solo para una correcta codificacion de la informacion que queremos
mostrar en elementos graficos, sino también de su interpretacion.
Si el proceso de decodificar esa informacion falla, la visualizacion
no tiene sentido.

Un enfoque visual proporciona una serie de ventajas, como el
manejo de distintos tipos de datos heterogéneos mediante diferen-
tes representaciones; un rapido e intuitivo andlisis por medio del
cual se pueden obtener mejores resultados que en aquellas ocasio-
nes donde la utilizacion de algoritmos matematicos complejos no
resulta satisfactoria; la visualizacién de los datos en un contexto
permite conectar con otras fuentes de conocimiento previo, esta-
bleciendo enlaces que facilitan la obtencién de conocimiento de
los datos, generar nuevas hipdtesis para su verificacion, e inferir
conclusiones. Esto permite aumentar la capacidad para explotar
dicho conocimiento previo de la persona dotandolo de un elemento
clave para el andlisis de datos y la interpretacion de resultados.

Estas ventajas que ofrece la visualizaciéon pueden utilizarse en
el contexto de los procesos industriales. El estado de un proceso
se puede caracterizar a través de sus variables, y un conjunto de
estados similares definen una determinada condiciéon dinamica del
proceso. Esta informacién presentada visualmente no solo sirve pa-
ra supervisar el proceso, sino también, por ejemplo, para explotar
el conocimiento de expertos o la deteccién temprana de nuevos fa-
llos. También se pueden aplicar a los consumos energéticos, donde
una representacion visual de la demanda eléctrica proporcionaria
al usuario informacién de lo que esta consumiendo, generdandole
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una conciencia energética que le permite evaluar la gestion actual
de la energia y sugerir estrategias para mejorarla.

Sin embargo, aunque el cerebro humano es extraordinario en
procesar informacién, tenemos que ser selectivos en cuanto a la
cantidad de datos que elegimos para recordar, dados los volime-
nes que se generan diariamente. Con estas grandes cantidades de
datos, puede ocurrir que su visualizacion simultanea no sea efecti-
va; aunque tengamos mayores pantallas no podremos representar
toda la informacién a la vez. Otro problema sobre nuestro instinto
de percepcion visual es que puede llevarnos a ver patrones donde
en realidad no los hay, por lo que resultaria necesario comprobar
los resultados para que las interpretaciones fueran lo mas precisas
posibles.

La combinacién de una adecuada visualizacion basada en princi-
pios de percepcién con algoritmos avanzados de tratamiento de da-
tos [47, [105] y mecanismos de interaccién que se pueden desarrollar
[173),[87] facilita el razonamiento analitico sobre el sistema descrito
por los datos. Su desarrollo mediante el uso de interfaces visuales
define el campo denominado analitica visual (visual analytics, VA)
[106], 183]. Aunque en algunas ocasiones resulta dificil decidir las
tareas automaticas que debe realizar el ordenador o qué tareas in-
teractivas se permiten al usuario, lo cierto es que el desarrollo de
sistemas de analitica visual estd creciendo no sélo en instituciones
académicas (donde se origind) sino también en pequenas empresas
(como por ejemplo en spin-offs de grupos de investigacion) realizan-
do herramientas especificas para algin campo de aplicacion deter-
minado. Esto ha permitido el desarrollo de aplicaciones no sélo de
codigo abierto [80], como por ejemplo Gephi, sino nuevos produc-
tos software como Tableau y que también multinacionales desarro-
llen nuevos componentes para el andlisis eficiente de datos, como
por ejemplo General Electric (http://visualization.geblogs.com/).
En el trabajo publicado en [213] se realiza una comparacién entre
una seleccion de sistemas comerciales, que poseen varias funciona-
lidades de analitica visual, mediante la evaluacién de su funciona-
lidad y rendimiento.

Este enfoque puede aplicarse a los datos procedentes de procesos
industriales y/o tecnolégicos, en los cuales se precisa incrementar
su rendimiento y calidad. Mediante una representacién grafica in-
teractiva se puede realizar una supervision visual del proceso, con
una mayor cantidad de datos. Estos datos poseen un ntimero eleva-
do de variables implicadas en el proceso y varios estados posibles
de funcionamiento, que pueden permanecer ocultos, contenidos en
un espacio de alta dimensién. Por medio de algoritmos automa-
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ticos, se puede extraer informacién de esos datos y representarla
de manera que revele visualmente conocimiento sobre un problema
determinado o el rendimiento general del proceso. Ejemplo de esto
son las técnicas de reduccién de la dimension, que permiten calcu-
lar una proyeccion de los datos en un mapa visual. Estas técnicas,
combinadas con una adecuada visualizacion mediante el uso de
interfaces interactivos, permiten obtener informacién extraida de
los datos de una manera efectiva e identificarla rapidamente. Con
esto, el usuario seria parte del proceso de analisis, y la exploracion
de los datos le ayudaria a confirmar hipétesis y a tomar decisiones
sobre el sistema estudiado.

Con todo esto, el problema que se plantea es la posibilidad de
estudiar procesos de naturaleza compleja por medio de un analisis
intuitivo de los datos que los describen. Este problema abre una
serie de preguntas como cudales son los métodos mas adecuados
para extraer informacién de los datos 1til para la tarea que se
esté realizando, qué técnicas de visualizaciéon pueden representar
esa informacion de la manera mas efectiva para dicha tarea, o qué
mecanismos se pueden combinar para proporcionar al usuario mas
control sobre el analisis de los datos, de manera que mejore su
exploracion.

La exploracién y presentacion de los datos de manera visual
permite al ser humano la utilizacién de sus capacidades cognitivas
para un analisis eficiente. Esta integracion entre la extraccion de
informacion y su interpretacion de manera visual con capacidades
interactivas abren interesantes oportunidades de investigacion que
constituyen una de las principales motivaciones de esta tesis.

1.2 OBJETIVOS

A raiz del problema planteado, los principales objetivos tratados
en esta tesis se pueden resumir en los siguientes puntos:

» Revision de algoritmos de aprendizaje automatico de datos,
susceptibles de ser utilizados en herramientas de analitica
visual, como por ejemplo, técnicas de reduccion de la dimen-
siéon con las que se pueden obtener proyecciones de los datos.
Elaboracién del estado del arte de métodos de anélisis pa-
ra extraer informacién de los datos y crear modelos ttiles
del proceso. En concreto, dentro del &mbito de los procesos
industriales y en aplicaciones de eficiencia energética.

» Revision de los fundamentos de visualizacion, que determi-
nen las maneras mas intuitivas de representar la informacién,
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asi como las técnicas para visualizar datos multidimensiona-
les. Estudio de mecanismos de interaccion que aporten fun-
cionalidades a las interfaces visuales y permitan al usuario
una mejor exploracion de los datos.

= El desarrollo y aplicacion de métodos de analitica visual para
el modelado y supervision de procesos complejos. El objeto es
incrementar la eficiencia de sistemas mediante un enfoque de
analisis visual. Estos métodos incluyen técnicas de reduccién
de la dimension que revelen condiciones de funcionamiento
del proceso estudiado, asi como métodos de clasificaciéon de
los datos de manera que permitan identificar visualmente esa
informacion.

» Estudio y desarrollo de métodos que aborden algunas de las
limitaciones que poseen las técnicas de proyeccion estudia-
das, teniendo en cuenta su coste computacional. Ejemplos
de estas limitaciones son el niimero de puntos a proyectar o
la posibilidad de proyectar nuevos puntos sobre una proyec-
cién previamente calculada, como realizan las técnicas out
of sample.

= Desarrollo de herramientas interactivas, que mejoren la ex-
ploracion visual de los datos, aportando al usuario mas con-
trol sobre las tareas de andlisis. Estudio de métodos de trans-
formacién de los datos que permitan la incorporacion en las
proyecciones de conocimiento previo, como por ejemplo in-
formacion de clases. Ademas, la aplicacién de medidas cuan-
titativas para evaluar la calidad de esas proyecciones de ma-
nera que proporcionen al usuario mas informacion para sus
interpretaciones.

1.3 ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

El documento esta dividido en varios capitulos que agrupan dis-
tintas facetas de la investigacién. A continuacién se indican estos
capitulos con una breve descripcion de los contenidos que incluyen.

En el capitulo 2, se revisan fundamentos de visualizacién, presen-
tando variables visuales y algunas formas adecuadas para codificar
la informacion de los datos en una representacion visual. Ademas,
se presentan algunos ejemplos representativos de visualizaciones
de datos de varias dimensiones.

En el capitulo 3, se revisan varios métodos automéaticos de ana-
lisis de datos, prestando mas atenciéon a las técnicas de reduccion
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de la dimensién, que proyectan datos multidimensionales en un es-
pacio visual. Finalmente se estudia la evaluacion de la calidad de
las proyecciones resultantes por medio de medidas cuantitativas.

En el capitulo 4, se describen varios procedimientos desarrolla-
dos para el analisis visual de procesos y sistemas con comporta-
mientos no lineales. Los métodos son aplicados a datos procedentes
de casos reales, como el estudio de un fallo en un tren de lamina-
cién y la exploracién de consumos eléctricos en edificios.

En el capitulo 5, se presenta una técnica interactiva, que trans-
forma los datos modificando las proyecciones, de manera que per-
mite introducir informacién de clases en la proyeccién para mejorar
la interpretaciéon y el conocimiento de los datos.

En el capitulo 6, se resumen las conclusiones finales de las in-
vestigaciones y se describe el trabajo futuro dentro de las posibles
lineas de investigacién abiertas.






PRINCIPIOS Y TECNICAS DE VISUALIZACION

En este capitulo se revisan varios fundamentos desarrollados en
el area de la visualizacién como pueden ser unas guias para el di-
seno visual o algunos conceptos de percepcién visual. Aunque un
repaso exhaustivo esta fuera del alcance de esta tesis, también se
presentan algunas técnicas que sirven como ejemplos representati-
vos para una efectiva visualizacion de datos.

2.1 INTRODUCCION

La tecnologia actual permite la creacion y almacenamiento de
grandes cantidades de datos. Fenémenos como el denominado big
data [135] demuestran mediante la velocidad de creacién, el volu-
men y la variedad de esos datos una realidad presente en nuestros
dias, siendo ademés una gran oportunidad como fuente para el
descubrimiento de conocimiento nuevo y apoyo a tomar mejores
decisiones. Su manejo, transformacion en informacion y visualiza-
cién para hacerlo 1til a la gente suponen un reto.

La visualizacion expresa informacion contenida en los datos a
través de representaciones graficas. Sirve para registrar visualmen-
te la informacién y analizarla mediante la exploracién de esos datos
[104]. Esto permite desarrollar hipdtesis, encontrar patrones o des-
cubrir errores. También es muy 1til en la comunicacion a los demés;
compartir ideas o contar historias se han realizado con frecuencia
mediante el apoyo de una explicacion visual [169, 186]. Para ello es
recomendable conocer la estructura de los datos para representar-
los de la mejor forma posible, ademés de los posibles medios para
una exploracion efectiva. En este sentido, el disefio es un proceso
esencial en el que no sélo intervienen aspectos subjetivos sino tam-
bién elementos cognitivos. Aunque no es posible mostrar todos los
datos disponibles al mismo tiempo, el ser humano posee potentes
cualidades visuales, como una amplia percepcion visual con un al-
to ancho de banda, que a través de un adecuado disenio, pueden
aprovecharse de una manera eficiente para el entendimiento de los
datos.

Uno de los mejores ejemplos para ilustrar que los graficos pue-
den revelar aspectos interesantes de los datos y que incluso pueden
ser mas precisos que calculos estadisticos convencionales, es el lla-
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Cuarteto de Anscombe

I II I11 IV
X1 yi X2 Y2 | X3 y3 X4 Y4
10.0 8,04 | 10.0 9.14 ] 10.0 7.46 | 8.0 6.58
80 695 | 80 814 | 80 6.77 | 80 5.76
13.0 758 | 13.0 874 |13.0 1274 | 80 7.71
90 881 | 9.0 877| 9.0 7.11 | 8.0 8.84
11.0 833 | 11.0 9.26 |11.0 7.81 | 8.0 8.47
14.0 996 | 14.0 810|140 &84 | 80 7.04
6.0 724 | 60 6.13| 6.0 6.08 | 80 525
40 426 | 40 3.10] 40 5.39 | 19.0 12.50
12.0 10.84 | 12.0 9.13 | 12.0 &8.15 | 8.0 5.56
70 482 | 70 726| 70 642 | 80 791
50 568 | 5.0 4.74| 50 573 | 80 6.89
media 9.0 7.5 9.0 7.5 1| 9.0 7.5 9.0 7.5
var. 10.0 3.75 | 10.0 3.75]10.0 3.75 |10.0 3.75
COTT. 0.82 0.82 0.82 0.82

Tabla 1.: Conjuntos de datos que constituyen el cuarteto de
Anscombe.

T T T T T
10 12 14 16 18

T T T T T T T T
10 12 14 16 18 4 6 8

X4 X2
(¢
12 12
10 10
2 O N
> 8 ©© ® > 8
6 6 A
4 4

———
10 12 14 16 18
X4

10 12 14 16 18 4 6 8
X3

Figura 2.1.: Cuarteto de Anscombe son cuatro conjuntos de datos
con idénticas propiedades estadisticas. Sin embargo,
la inspeccion visual muestra diferentes estructuras.
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mado cuarteto de Anscombe. Consta de cuatro conjuntos de datos,
de dos variables, que tienen idénticos valores de medias, varian-
zas, correlacion entre variables y modelo de regresion lineal, entre
otros. En la tabla[l] se pueden ver los valores que forman estos con-
juntos de datos. Sin embargo, una inspeccion visual de los cuatro
conjuntos de datos por medio de sus representaciones graficas (ver
Fig. [2.1) muestran diferentes estructuras. Por ejemplo, se pueden
observar valores atipicos (outliers) en los diagramas de la parte
inferior de la Fig. [2.1; o también un patrén no lineal entre las dos
variables, en la parte superior derecha de misma figura.

Son muchos los trabajos que han establecido las bases de este
reciente campo [33] 34, 42, [128] y que, a lo largo de la historia
[7T], 206], han demostrado los beneficios de la visualizacién [62,
193], lo cual ha inspirado a numerosos investigadores a desarrollar
nuevas técnicas [84] para representar la informacién. Estas técnicas
sirven como ejemplos para entender los conceptos que hay detras
de la visualizacién de datos multivariables, mediante las soluciones,
propuestas por otros, a problemas reales de diseno.

2.2 PRINCIPIOS DE DISENO

Uno de los aspectos mas importantes en la visualizacién de la
informacion es el diseno, es decir, la eleccion de la opciéon mas
adecuada entre todo el abanico de posibilidades para representar
un conjunto de datos.

Edward R. Tufte expone en sus libros [I87, (185, [I86] varios fun-
damentos de disefio para la representacion visual de la informacion.
Mediante ejemplos se exponen varios principios para un adecuado
diseno de gréficos estadisticos. Tufte es considerado un pionero en
el diseno de visualizaciones de datos y sus principios son seguidos
actualmente por muchos expertos. Introduce la excelencia grdfica
como la comunicaciéon de ideas complejas con claridad, precision y
eficiencia. Un grafico que contiene esta excelencia aporta el mayor
niumero de ideas en el més corto periodo de tiempo con el menor
uso de tinta y espacio. Ademas, para llevar a cabo la excelencia
grafica es importante mostrar los datos tan directamente como sea
posible, es decir, no mentir con la representacion. Existen muchos
casos en los que el disefio del grafico contiene artefactos que no re-
presentan correctamente los valores de los datos. Un ejemplo es la
representacion de una variable unidimensional en mas dimensiones
mediante areas o volimenes, o el uso inadecuado de perspectivas
que distorsionan la percepciéon del tamano de los elementos grafi-

11
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cos. Estos errores pueden medirse cuantitativamente con el factor
mentira definido de la siguiente manera:

Tamano del efecto en el grafico

Factor mentira =

(1)

Por tanto, una representacion gréafica deberia poseer principios
de integridad grifica con el objeto de reducir este factor mentira.
Las variaciones mostradas por el grafico deberian ser directamente
proporcionales a las cantidades numéricas de los propios datos que
representan. Ademéas también deberia tener un etiquetado detalla-
do para prevenir ambigiiedades y aclarar las posibles distorsiones
graficas.

Tamano del efecto en los datos

Otro concepto es la relacion datos—tinta que define como la tinta
de un grafico que representa unos datos determinados.
Tinta de los datos

Datos—tinta = 2
APOSTHIE = inta total utilizada en ol grafica 2)

Tufte afirma que las buenas representaciones graficas maximizan la
relacion datos—tinta tanto como sea posible. De esta manera todos
los elementos visuales del grafico que no son necesarios para enten-
der la informacién representada (denominado chartjunk) deberian
evitarse para no distraer el mensaje de la representacion, se puede
ver un ejemplo en Fig. 2.2l También se recomienda aumentar la
densidad de datos de un grafico, que consiste en la proporcion del
tamano total del grafico que es dedicada a la representacion de los
datos y se define de la siguiente manera:

Numeros de objetos

Densidad de datos = — (3)
Area de datos en el grafico

Otro ejemplo de buenas practicas en la representacion es la sepa-
racion para enfatizar algin aspecto y su representacion por capas
cuando los elementos poseen diferencias sustanciales, teniendo en
cuenta la relacion apropiada de la informacion entre las capas. Un
ejemplo es Google Maps donde se pueden anadir capas en un mapa
que representen distintos tipos de informacion, como por ejemplo
el transporte publico.

También se proponen algunas técnicas. Por ejemplo se recomien-
da el uso de una serie repetida de pequenos graficos similares entre
si denominados small multiples, los cuales son una gran herramien-
ta para visualizar grandes cantidades de datos con muchas dimen-
siones. En la Fig. se muestra un ejemplo de small multiples
para representar los indices de desempleo en la zona euro publica-
do en el diario The Washington Post. En este caso se han utilizado

12
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Figura 2.2.: Ejemplo de eliminacién de chartjunk en un grafico.
Fuente: Tim Bray (http://www.tbray.org/ongoing/)

sparklines, que son pequenas graficas (sin ejes) mostrando la va-
riacién general de una medida a lo largo de un periodo de tiempo
determinado, en este caso, el valor del indice de desempleo en la
zona euro durante los anos 2007 y 2013.

Por tanto, las guias generales de diseno aportadas por Tufte se
podrian resumir con las siguientes pautas:

Maximizar la relacion datos—tinta

Evitar chartjunk

Aumentar la densidad de datos

Separacion por capas

Aunque Tufte es uno de los nombres mas emblematicos, existen
muchos mas autores en este campo [41}, 34]. Por ejemplo en los tra-
bajos de Stephen Few [63], 64], [65] se recogen fundamentos sélidos
y excelentes consejos de visualizacion mediante guias de seleccién
del adecuado grafico dependiendo del mensaje que se quiere trans-
mitir. Colin Ware [202} 203] estudi6 el comportamiento de nuestro
cerebro cuando vemos elementos graficos, lo cual conviene tener

13
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UNEMPLOYMENT RATES, JANUARY 2007 TO JUNE 2013
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Figura 2.3.: Ejemplo de small multiples utilizando sparklines. Re-
presentacion de indices de desempleo en la zona eu-
ro entre 2007 y 2013. Publicado por The Washington
Post en Agosto 2013.

siempre presente a la hora de disenar representaciones. Ademas
recientes autores han revisado métodos, y presentado conceptos
de forma que facilitan el aprendizaje del diseno visual de la infor-

macioén [32], 109, 137, [142].
2.3 PRINCIPIOS DE CODIFICACION VISUAL
2.3.1 Tipos de datos

Muchas de las consideraciones que se realizan en el diseno de
una visualizacion estan condicionadas por el tipo de datos que se
pretenden representar. Por ejemplo, es diferente la forma de pre-
sentar una tabla de niimeros o una localizaciéon en un mapa. En el
libro [I7I] Tamara Munzner realiza una distincion entre datos en
forma de tabla, comtinmente utilizados en el analisis de datos y que
trataremos en esta tesis; relacionales o grafos, donde nodos son en-
lazados por las relaciones que tienen entre si formando redes, por
ejemplo en forma de arbol; y espaciales como una situacion geogra-
fica 0 un campo de medidas tridimensionales como los utilizados
en imagenes médicas. Cuando en el presente documento se indique

14
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cualquier conjunto general de datos se referird a un conjunto en
forma de tabla. En una tabla de datos se suelen considerar las filas
como objetos o muestras y las columnas como atributos o variables
de cada muestra. Los tipos de atributos se pueden interpretar en
términos de escalas de medidas, de la siguiente forma:

= Nominal o categérica: cuyos elementos describen objetos igua-
les o distintos entre si, como por ejemplo la fruta (manzanas,
naranjas, etc).

» Ordinal: En el que obedece a una relaciéon de ordenacion,
como por ejemplo la talla de una camiseta (pequena (S),
mediana (M), grande (L), etc).

= Cuantitativa: Valores numéricos con los que se puede operar,
como por ejemplo altura (180 cm), peso (80 Kg), etc

Estas escalas se basan en el trabajo original de Stevens [I77],
donde se clasifican las escalas de medida de una manera mas de-
tallada. Los tipos nominal y ordinal describen los datos mientras
que las cuantitativas son nimeros para ser analizados y dependien-
tes entre si. Este debate sobre las escalas de medida también se
extiende en el trabajo de Wilkinson [204].

Ademads existen algunas estrategias para la reduccion de datos
como el filtrado, que elimina algunas muestras o algunos atributos
o también la agregacion, representar un conjunto de elementos por
otro nuevo elemento calculado a partir de ese grupo.

2.3.2 Canales visuales

Las variables (o canales) visuales son un conjunto de elementos
graficos aplicados a datos para transmitir informacién mediante
su codificacion visual. Uno de los primeros trabajos relacionados
fue realizado por Bertin [I5], donde se definen unidades bésicas
denominadas marcas, que llevan informacién mediante canales vi-
suales. Un punto es una marca adimensional, una linea es de una
dimensién, una marca de dos dimensiones es un area, y de tres di-
mensiones es un volumen. Con estas unidades se desarrollan una
serie de métodos dando lugar a 7 canales visuales que codifican la
informacion: posicién, color, tamano, forma, orientacién, textura
y cambios de valor en una escala de grises. Mas tarde, se estudié
la decodificacién de variables visuales, es decir, la precisién para
distinguir la informacion codificada graficamente. Por ejemplo, en
[42] se establecen fundamentos de percepcién grafica en la identifi-
cacion de tareas elementales usando datos cuantitativos. Tanto las
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variables visuales como la precisiéon en su percepciéon visual fueron
extendidas por Jock D. Mackinlay [12§]. Las capacidades visuales
para una correcta distincion dependen de si el tipo de datos es
cuantitativo, ordinal, o categérico. En Fig. se representa la cla-
sificacion de las variables visuales con respecto a la precision en
las tareas de percepcion.

More accurate Position
I\ =
T

Length

Angle Slope

VAV o=
Area

Qe
Volume

v Color Density

Less accurate sﬁf,ef,n) ©
Quantitative Ordinal Nominal
POSItion s—— Position —— POsitiOn
Length Density Color Hue
Angle Color Saturation Texture
Slope Color Hue Connection
Area Texture Containment
Volume Connection Density
Density Containment Color Saturation
Color Saturation Length Shape
Angle Length
Slope Angle
Area Slope
Volume Area

Volume

Figura 2.4.: Ranking de variables visuales respecto a la precision
en la percepcion de datos cuantitativos probado en
[42] (arriba) y para los distintos tipos de datos (abajo)
en [128].

La posicién es el canal visual méas preciso para los tres tipos de
datos, por tanto domina nuestra percepcion de codificacion visual.
Por eso las dos dimensiones més importantes son normalmente re-
presentadas con las posiciones horizontal y vertical. A veces no es
posible utilizar la posicién o puede producir una dificil percepcion,
por ejemplo en la situacion confusa de ver muchos puntos super-
puestos (fenémeno denominado cluttering). La eficacia del uso de
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otros canales depende de los distintos tipos de datos utilizados,
por ejemplo los canales de longitud y angulo son efectivos para da-
tos cuantitativos pero no para datos categoricos. El tamaifio y la
longitud son buenas variables para comparar diferencias, aunque
son malas para cambios mediante el area. Sin embargo, el color es
muy preciso para datos categoricos pero mediocre para datos cuan-
titativos sin una adecuada escala. La forma es también adecuada
para reconocer muchas clases sin ningin tipo de orden.

Muchos canales visuales se pueden utilizar simultaneamente pa-
ra codificar diferentes dimensiones de los datos. Por ejemplo, en
un diagrama de puntos (scatterplot) es habitual el uso de posi-
cién horizontal y vertical, color y tamano para representar cuatro
dimensiones. También mas de un canal puede utilizarse para codi-
ficar la misma dimensién de forma redundante, se transmite menos
informacién pero de forma mas clara.

2.3.3 Percepcion visual

El sistema visual humano utiliza regiones del cerebro donde se
llevan a cabo tareas para procesar la informacién, la cual se extrae
de diversas maneras, involucrando desde procesos cognitivos pri-
marios hasta altos niveles de procesamiento donde se combina con
conocimiento previo. Colin Ware propone en [202], 203] un modelo
de percepcion visual dividido en tres etapas:

= Etapa 1: millones de caracteristicas basicas se procesan en
paralelo simultaneamente.

» FEtapa 2: procesado més lento para la extraccion de patrones
y estructuras.

= Etapa 3: procesado orientado a la tarea con informacion re-
ducida que se retiene en la memoria visual para formar la
base de pensamiento visual.

El cerebro combina la informacién mediante dos tipos de pro-
cesos. En los procesos bottom-up la informaciéon se selecciona y
filtra de forma que caracteristicas de bajo nivel en la primera eta-
pa forman patrones en la segunda y objetos en la tercera mientras
que los procesos top-down modulan la atenciéon en funcién de la
necesidad para cumplir un objetivo, por ejemplo simplemente en-
tender una idea expresada en un diagrama. Esta atencion causa
una tendencia en favor de las senales que buscamos. Por ejemplo,
si buscamos puntos rojos en una imagen, se da mayor prioridad a
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Los procesos bottom-up construyen patrones

Los procesos top-down refuerzan informacion relevante

Etapa 1: Etapa 2: Etapa 3:
Millones de neuronas Se extraen de forma  Se retienen un pequefio
extraen caracteristicas mas lenta patrones. numero de objetos en
basicas (color, etc) que Se organiza la la memoria visual y se
son rapidamente informacion. relacionan con la tarea

procesadas. a realizar.

Figura 2.5.: Modelo de tres etapas de percepcion visual. Imagen
basada en [203].

los receptores de puntos rojos frente a otros. En el esquema repre-
sentado en la Fig. se simplifica el modelo propuesto por Ware
[203].

El procesamiento de pre-atencién sucede muy réapidamente (mi-
lisegundos) realizando una extraccion de caracteristicas bésicas
visuales (etapa 1) en paralelo. Este procesamiento es previo a la
atencion consciente y se refiere a la deteccion de cosas en lo que co-
munmente llamamos de un vistazo. Los disenadores pueden utilizar
este tipo de caracteristicas para hacer que informacién relevante
sobresalga sobre el resto en las visualizaciones, efecto denominado
pop-out. Por ejemplo, en la parte izquierda de la Fig. [2.6] el circulo
verde se localiza rdpidamente respecto a los demas circulos. Esto
nos permite ejecutar tareas como la identificaciéon de aspectos im-
portantes en un grafico de manera mas eficiente. Muchos canales
poseen esta propiedad, como por ejemplo el color, la forma, la cur-
vatura, o la direccién de la luz. Sin embargo, solamente se puede
aprovechar por un canal a la vez, por ejemplo en la parte derecha
de la Fig. los 3 cuadrados verdes no muestran un efecto de pop-
out, incluso aunque se sepa lo que se estd buscando. Este tipo de
busquedas, implicando méas de un canal simultaneamente, se deno-
mina busqueda conjuntiva visual, y en la mayoria de los casos, son
dificiles de realizar. Estos procesos de busqueda son secuenciales
(no paralelos) y, en estos casos, el tiempo que lleva encontrar los
objetos crece proporcionalmente con el niimero total de objetos de
la escena.

Si se desean buscar varias cosas al mismo tiempo facilmente, la
solucion es utilizar canales diferentes, pero algunos canales visuales
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Figura 2.6.: Efectos de pop-out. Izq: el punto verde sobresale. Dcha:
3 cuadrados verdes no sobresalen sobre el resto. Tanto
color y forma pueden tener efecto pop-out pero no los

dos a la vez [203].

ejercen una interaccion dentro del nivel consciente del ser humano,
se integran entre si dificultando su interpretacion, por lo que no son
buena eleccion para codificar diferentes dimensiones. Para esto, los
canales més adecuados son aquellos que no tengan interaccion en
el procesado visual, es decir, deberian ser separables. Por ejemplo,
el color y la posicién son muy separables, también se puede ver
que el tamafio horizontal y vertical no son tan faciles de separar,
porque nuestro sistema visual los integra en el drea de percepcion.
El tamano interacciona con muchos canales, por ejemplo cuando
un objeto se hace mas pequeno, mas dificil se distinguen el color
y su forma.

A través de la discriminacién (igual-distinto) se detectan y dife-
rencian elementos y patrones, los cuales son esenciales para orga-
nizar la informacién visual. También se han propuesto unos prin-
cipios conocidos como leyes de Gestalt, explicadas también en de-
talle en la obra de Ware [202], que describen las maneras en que
detectamos patrones y como integrar unidades individuales para
una percepcién coherente.

El color

El color puede ser un potente canal visual si es utilizado de
manera adecuada, por lo que sus propiedades deberian entenderse
correctamente [127]. Puede considerarse el color con respecto a tres
canales visuales de percepcion separados: tonalidad, saturacion, y
luminosidad.

La tonalidad es lo que cominmente asociamos a los nombres de
los colores (azul, rojo, etc) y es un efectivo canal para codificar
datos categoricos, pero el rango de colores es limitado. La gente
puede distinguir sobre una docena de colores distintos, por lo que
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no permite codificar demasiadas clases. Ademas, los tonos de colo-
res no poseen ordenacion ninguna, por lo que no es un buen canal
para representar datos ordenados. La saturacién se refiere a la vi-
veza del tono de color, en donde valores més bajos corresponden
a tonos mas oscuros del color. La luminosidad es una medida rela-
tiva que describe la cantidad de luz de un objeto comparado con
lo que se representa en blanco. Se puede ordenar, por lo que se
puede hablar de una escala desde valores claros a oscuros dentro
de un mismo color. Por tanto, para datos ordinales la saturacion
y luminosidad son canales mas efectivos por la propia ordenaciéon
que tienen implicita.

El rango de valores que codifican datos cuantitativos se denomi-
na mapa de colores (colormap). Su disenio también debe tenerse en
cuenta para mostrar correctamente las cantidades mediante una
escala lineal, por ejemplo evitando escalas como la de arco iris
(rainbow). El articulo [23] describe las caracteristicas que hacen de
una escala de arco iris una mala opcién. Para tareas de compara-
cion de valores, el mapa de colores deberia seguir una ordenacion
perceptual, como por ejemplo una escala de grises. Sin embargo,
la escala de arco iris estd ordenada con los colores de la longitud
de onda de la luz, pero no esta ordenada de manera intuitiva, lo
que puede resultar confuso. También oculta la variacion real de los
datos a través de su ineficacia para representar pequenos detalles
dentro de su escala cuantitativa, y puede enganar introduciendo
artefactos en la visualizacion, por ejemplo los cambios bruscos en-
tre sus tonos de color podrian percibirse como transiciones bruscas
en los datos que en realidad no existen. La aplicacion ColorBre-
wer (www.colorbrewer.org) [27] es un recurso muy utilizado para
la construccién de diversos mapas de colores de manera adecuada.

2.4 PRINCIPIOS DE INTERACCION

Aparte de la representacion de los datos en un gréfico, el com-
ponente de la interaccion supone el didlogo entre el usuario y el
sistema de exploracion de los datos mostrados. La interaccion es
un aspecto esencial a la hora de considerar cambios en una visua-
lizacion por parte del usuario. Los fundamentos de la interaccion
se apoyan dentro del area de la interaccién persona-computador
(human-computer interaction, HCI). Aunque estos conceptos se
suelen estudiar separados de la visualizacién, no son excluyentes
entre si, por ejemplo una interaccion del usuario puede activar un
cambio de la representacion.
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Aunque una imagen estatica disenada adecuadamente puede re-
sultar valiosa [143], [185], su utilidad puede estar limitada al tamano
de los datos y sus variables. A través de la interaccién se pueden
superar algunos de los limites que tiene una simple representacion
y amplificar el conocimiento del usuario [54]. Por tanto, explorar
mayor cantidad de informacion que en una imagen estatica es una
de las potentes ventajas que permite la interaccién. Sin embargo,
ésta requiere un coste en cuanto al tiempo y la atenciéon por parte
del humano. Si un usuario debe comprobar todas las posibilidades
del sistema, la interaccién puede resultar ineficaz. Por otra parte,
si la tarea se puede resolver automaticamente entonces no seria ne-
cesario ningun tipo de interaccién. Siempre existe un compromiso
para encontrar aspectos automaticos y la introduccion del humano
dentro del lazo de un proceso de analisis de datos. Ademas, la res-
puesta de los mecanismos de interaccion afecta directamente en la
calidad del proceso de exploracién de los datos. En [57] se intro-
duce el concepto fluidez en este campo y se proponen unas guias
practicas para el diseno de mecanismos de interaccién, apoyadas
con ejemplos explicativos.

Shneiderman propuso una taxonomia de técnicas interactivas
[173], ademéds de su influyente mantra: “ Quverview first, zoom and
filter, then details on demand”. Una visién en conjunto ayuda al
usuario a identificar regiones donde un analisis puede ser intere-
sante, en el que se puede posteriormente acceder a ellas mediante
filtrado o navegando para solicitar detalles que pueden presentarse
de muchas maneras, por ejemplo con la posicion del cursor, la pul-
sacion de un botén, etc. Existen mas taxonomias en la literatura
[54], 204, 1T05], [65] que describen tipos de interaccion para realizar
diversas tareas sobre los datos. Aunque muchos de estos estudios
comparten elementos comunes, se diferencian en algunos aspectos.
Mientras que unos se enfocan en técnicas de interaccion de bajo
nivel en el sistema [54], otros se centran en operaciones tales como
navegacion, seleccion y distorsion, asi como en la identificacion de
espacios donde tales operaciones pueden aplicarse (pantalla, dato,
etc) [201]. También existen taxonomias orientadas a las tareas que
realiza el usuario como asociar, comparar, etc. [214].

En [210] se realiza una extensa revision de trabajos en este cam-
po y se sugieren fundamentos para entender el papel que juega
la interaccion en la visualizacién de la informacién. De su estudio
emergen 7 categorias de interaccion centrandose en la tarea que
el usuario quiere alcanzar a través de una técnica de interaccion
especifica. A continuacién se describen estas categorias.
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2.4.1 Categorias de interaccion

Con la idea de que la interacciéon esta siendo realizada por una
persona para un propoésito, se diferencian 7 categorias: seleccionar,
explorar, reconfigurar, codificar, abstraer, filtrar y conectar.

Seleccionar: marcar algo como interesante

Proporciona al usuario la habilidad para marcar objetos de inte-
rés, los cuales se pueden hacer visualmente distinguibles y seguir-
los, incluso en grandes conjuntos de datos, o si la representacion
cambia.

Las técnicas de seleccion parecen funcionar frecuentemente co-
mo acciones previas a otras operaciones. Ejemplos de aplicaciones
donde se pueden ver selecciones son Dust & Magnet [211] cuyos
objetos se seleccionan y se etiquetan en rojo, lo que facilita su
seguimiento en posteriores operaciones, o TableLens [154] que vi-
sualiza datos numéricos mediante diagramas de barras en una vista
de tabla, en donde la técnica de interaccion es similar resaltando
muestras en la tabla en lugar de etiquetarlas. En estos ejemplos
se observa que su acoplamiento con otras técnicas enriquece la
exploracion del usuario.

Ezxplorar: mostrar algo mas

Esta interaccién permite examinar un subconjunto diferente de
los datos. Cuando se visualizan un conjunto de datos se suele ver
solo una parte de ellos debido a las limitaciones del tamano de
la pantalla o de la propia percepciéon. Los usuarios normalmente
ganan entendimiento moviendo los datos en la pantalla. La técni-
ca mas comun se denomina panning que se refiere al movimiento
de la camara sobre la escena, o de la escena mientras la cadmara
permanece fija. Se realizan con simples movimientos del ratéon o
mediante barras de desplazamiento. Muchos sistemas poseen este
tipo de interaccion por ejemplo los citados anteriormente o tam-
bién Spotfire [3] y Vizster [85].

Reconfigurar: mostrar una diferente disposicion

Facilita al usuario diferentes perspectivas de los datos median-
te cambios en la disposicion espacial de las representaciones. Un
objetivo principal es revelar caracteristicas ocultas de los datos y
las relaciones entre ellos. Una buena representacién podria servir
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para este propodsito pero en ocasiones no proporciona la perspec-
tiva suficiente. Por eso muchas herramientas permiten al usuario
cambiar la disposicion de los datos o la alineaciéon para aportar
diferentes perspectivas de ellos.

Las operaciones de ordenacién en TableLens [154] son un ejem-
plo de este tipo de interaccion. También la capacidad de cambiar
atributos presentados en los ejes de la vista scatterplot de Spotfi-
re [3], o en los mecanismos de exploracién de datos multidimen-
sionales presentados en [56], donde se puede navegar por varios
scatterplots mediante transiciones animadas y también ordenar las
dimensiones. En todo estos casos se cambian las perspectivas de
los datos que mejoran la visualizacién de las relaciones existentes
en ellos.

Codificar: mostrar una representacion diferente

Esta categoria permite alterar la representacién visual funda-
mental de los datos incluyendo la apariencia visual (color, tamafio,
etc) de cada elemento. Los elementos visuales juegan un papel im-
portante no solo por su rapida identificaciéon sino también porque
explican las relaciones y distribuciones en los datos.

Cambiar la forma en la que los datos estan representados es un
ejemplo de codificar, donde se espera que el usuario descubra nue-
vos aspectos de los mismos. Muchos sistemas presentan multiples
representaciones posibles de los datos, por ejemplo Spotfire [3] o
Xmdv tool [I99] tienen esta caracteristica, en la que los mismos da-
tos multidimensionales pueden visualizarse por medio de técnicas
diferentes (diagramas de barras, scatterplots, etc). Otros sistemas
alteran la codificacién del color, como Dust & Magnet [211] o en
Attribute Ezplorer [I76] que es una técnica de codificacion de co-
lor que ayuda a los usuarios a entender distribuciones de multiples
variables.

Abstraer/Elaborar: mostrar mds o menos detalle

Proporciona al usuario el mecanismo para ajustar el nivel de
abstraccion en la propia representacion de los datos. Este tipo de
interacciones permiten alterar la representacién desde una vision
de conjunto a detalles de casos individuales con muchos niveles
entre ambos.

Ejemplos de técnicas dentro de esta categoria son aquellas ope-
raciones de detalles en demanda (como el focus and context [114])
incluidos en sistemas como TableLens [154] que permite centrarse
en detalles, los cuales emergen en forma de texto con los valores
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reales. Otro ejemplo es zooming, en el cual el usuario cambia la
escala de una tnica representacién de forma que se puede ver el
conjunto total o el detalle de un subconjunto mas pequeno de los
datos.

Filtrar: mostrar algo condicionalmente

Un filtrado permite cambiar el conjunto de los datos a represen-
tar mediante unas condiciones especificas. Se determina una condi-
cion, de manera que solamente se representan datos que cumplen
ese criterio. Los objetos que no lo cumplen se ocultan o se mues-
tran de otra forma, de manera que cuando se elimina el criterio
son recuperados otra vez. No se cambia la perspectiva en los datos,
sino que se especifican condiciones en los que se muestran.

Los controles de peticiones dindmicas como los desarrollados
en Spotfire [3] son un ejemplo representativo de este tipo de in-
teraccién. En Attribute Explorer [176] se extiende esta capacidad
cambiando los colores de los datos filtrados en lugar de quitarlos
de la pantalla.

Conectar: mostrar objetos relacionados

Esta interaccién se refiere a técnicas que se usan para resaltar
relaciones entre objetos de los datos ya representados. Cuando va-
rias vistas se usan para mostrar diferentes representaciones de los
mismos datos puede ser dificil identificar objetos correspondientes
en otras vistas. El brushing se usa para resaltar la representacion
de objetos de los datos en otras vistas dibujadas, estableciendo una
conexion de los objetos seleccionados en una de las vistas y mos-
trados en el resto. Aunque también se puede aplicar en situaciones
con una vista, en Vizster [85] se visualizan redes sociales mediante
grafos y el paso del cursor resalta nodos relacionados cambiando
la opacidad del resto.

También sirve para mostrar elementos ocultos que son relevantes
a un objeto especifico y que no fueron mostrados inicialmente. En
Vizster un doble clic en un nodo causa una expansiéon del nodo
anadiendo todos sus nodos relacionados.

2.4.2  Animacion
Una animacion muestra cambios en el tiempo en una represen-

tacion. Se distingue cuando fotogramas sucesivos pueden reprodu-
cirse y/o pararse mediante un control interactivo. La animacién
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tiene varios pros y contras. Un uso eficiente requiere un buen co-
nocimiento del rol de la animacién en el proceso de percepciéon y
en la cognicién [188] [86].

Aunque la animacién puede ser efectiva durante una narracion
a veces se puede usar inconscientemente en una visualizacion [188].
Puede parecer obvio mostrar datos que cambian en el tiempo me-
diante una animacién. Sin embargo, la gente tiene dificultad en
hacer comparaciones especificas entre fotogramas que no son con-
tiguos cuando ven una animacién. La capacidad limitada de la
memoria hace que seamos peores en comparar cosas memorizadas
que hemos visto que comparar aquellas que estdn en nuestro cam-
po de vision. Para tareas que requieren comparaciones entre varias
docenas de imagenes, la comparacién lado a lado es mas efectiva
que una animaciéon. Ademas si el nimero de los objetos que cam-
bian con el tiempo es grande, la gente apenas tendra tiempo para
seguir todo lo que ocurre [I57].

No obstante, la presentacion de datos animados puede ser benefi-
ciosa cuando se asegura que los datos cuentan una historia limpia y
se disena evitando que muchas acciones ocurran simultaneamente.
Se ha demostrado que las transiciones animadas pueden ser mas
eficientes que los saltos discontinuos, ayudando a seguir cambios
en posiciones de objetos en graficos estadisticos [86]. Para el caso
especial de dos imagenes, una simple animacioén entre una y otra
puede ser una manera util para identificar diferencias entre ellas.
Finalmente, en [51] se proporciona una animacién controlada por
el usuario entre varias representaciones de datos, cuyos estados
intermedios pueden tener significado exploratorio y resultar ttiles
para el andlisis de patrones eléctricos.

2.5 TECNICAS DE VISUALIZACION DE DATOS

Anteriormente se han explicado algunos fundamentos de visuali-
zacion para entender nuestra percepcion visual y utilizar un disenio
grafico adecuado a la hora de representar informacién. A conti-
nuacion , sin pretender realizar una lista exhaustiva, se muestran
algunas técnicas de visualizacién de datos con varias dimensiones.
Estas técnicas muestran diversos ejemplos sobre como otros resol-
vieron problemas reales de disefio de una manera efectiva.

2.5.1 Matriz de scatterplots

El diagrama de puntos (scatterplot) es la técnica mas comun
en analisis de datos para la representacion de dos variables, en la
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Figura 2.7.: Vista de matriz de scatterplots para el conjunto de
datos de automoviles. Captura de pantalla del ejemplo
interactivo en la versién web del articulo [84]

cual los objetos se representan por puntos donde el valor de una
variable esta representado por la posicién en el eje horizontal, y el
valor de otra variable determina la posicién en el eje vertical. Para
la representacion de datos con varias variables se propuso utilizar
pequenos diagramas de este tipo para cada pareja de variables de
los datos en forma de matriz [35]. Esta técnica denominada matriz
de scatterplots (scatterplot matriz, SPLOM) permite la inspeccién
visual de las relaciones entre cualquier par de variables. Ademaés
se pueden utilizar técnicas de interaccién (como brushing y lin-
king) que conectan las vistas y facilitan la exploracién de patrones
en los datos. También incluso se puede usar una navegacion mas
avanzada para su exploracién mediante animaciones [50].

26



2.5 TECNICAS DE VISUALIZACION DE DATOS

cylinders displacement weight horsepower acceleration mpg
8 455 cubic inch 5140 Ibs 230 hp 25 (0 to 60mph) 47 miles/gallon

3 68 cubic inch 1613 Ibs 8 (0 to 60mph) 9 miles/gallon

Figura 2.8.: Vista de coordenadas paralelas para el conjunto de
datos de automéviles. Captura de pantalla del ejemplo
interactivo en la versién web del articulo [84]

2.5.2  Coordenadas paralelas

Otro método de visualizacion son las coordenadas paralelas (pa-
rallel coordinates, PC). Este método fue presentado inicialmente
por Inselberg [94] y utilizado en varias herramientas de visualiza-
cién 199, 97]. Cada dimensién de los datos se representa por una
linea vertical, cada linea conectada entre dichos ejes representa los
valores correspondientes a una muestra de los datos. Por tanto,
lineas que se cruzan indican relaciones inversas entre esas varia-
bles. Cambiar el orden de las dimensiones, asi como seleccionar
un subconjunto de muestras, lo cual se puede realizar mediante in-
teraccion, puede ayudar a encontrar patrones en datos con varias
dimensiones.

2.5.3 Técnicas orientadas de pizel

Estas técnicas [103] representan tantos objetos como sea posible
en la pantalla al mismo tiempo, utilizando un pixel coloreado para
describir cada valor numérico (por ejemplo la dimensién j de la
muestra 7). Se obtiene una imagen, para cada una de las dimen-
siones de los datos, agrupando todos los pixeles en una dimension
determinada. Esto permite la visualizacion de grandes conjuntos
de datos dividiendo la pantalla por cada una de las dimensiones
de los datos. Pueden resultar tutiles para encontrar propiedades
interesantes y grupos distintos que se encuentren en grandes bases
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Figura 2.9.: Ejemplo de visualizaciones con técnicas orientadas de
pixel usando curvas de Peano-Hilbert (superior, iz-
quierda) y segmentos circulares (superior, derecha) de
datos financieros, ejemplos de glifos (abajo). Fuentes

[6, 200]
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de datos. En la parte superior de la Fig. se pueden ver repre-
sentaciones de estas técnicas. En la parte izquierda se presentan
datos financieros (como acciones de IBM, el indice Down Jones, el
precio del oro o la divisa) desde el afio 1987 hasta 1995, utilizando
la curva de Peano-Hilbert. En la parte superior derecha de la mis-
ma figura se muestra la técnica denominada segmentos circulares
(circle segments) [6], donde se visualizan los valores de 50 acciones
alemanas en el periodo entre enero de 1974 y abril de 1995.

2.5.4  Técnicas basadas en glifos

Los glifos son simbolos graficos que expresan varios valores de
los atributos. Comparten la misma representacién para cada obje-
to de los datos diferenciandose en la magnitud codificada de cada
variable representada en el icono (por ejemplo, longitud, color). Un
ejemplo que ilustra este concepto pueden ser las caras de Chernoff
[39] que codifican diferentes variables mediante variaciones geomé-
tricas (escala, curvatura, rotacién, etc) en las caracteristicas de
una cara humana. En [200] se revisa de manera detallada este tipo
de representaciones, algunos ejemplos se representan en la parte
inferior de la Fig. [2.9]

2.5.5  Mapa auto-organizado

El mapa auto-organizado (self-organizing map, SOM) [110] es un
algoritmo que utiliza un tipo de red neuronal, cuya visualizacion
es una herramienta eficiente para representar datos multidimen-
sionales. Dicha red esta compuesta por un conjunto de prototipos
distribuidos de manera que representan a los datos de entrada y
se visualiza mediante una proyeccién que preserva las propiedades
topoldgicas de los datos. De esta forma, se obtiene una representa-
cién discreta en un espacio de menor dimensiéon, normalmente en
un plano rectangular de dos dimensiones.

El SOM posee numerosas ventajas, utiles no solo para el analisis
de datos con varias dimensiones, sino también para su visualiza-
cién [197]. La estructura de la nube de puntos en el espacio de en-
trada proporciona informacién para entender el proceso. E1 SOM
permite captar las caracteristicas mas relevantes de esa estructura
mediante la preservacion de la topologia, donde objetos cercanos
en la proyeccion, son también cercanos en el espacio de entrada.

El SOM proporciona numerosas formas de representar la infor-
macion contenida en la estructura de los datos. Una de las técnicas
mas comunes es el uso de los planos de componentes, para realizar
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un estudio detallado de los vectores prototipo. Cada plano de com-
ponente consiste en el mapa del SOM, en el que cada nodo de la
reticula rectangular es codificado mediante una escala de color con
los valores de cada variable del vector de datos. Proporciona una
idea de la variabilidad de los valores en cada uno de los componen-
tes de los datos. También pueden utilizarse para buscar facilmente
correlaciones entre parejas de variables, las cuales se revelan con
similares patrones en posiciones idénticas de los planos de com-
ponentes. Pueden considerarse como los small multiples descritos
anteriormente, en los que se pueden establecer vistas coordinadas,
de manera que varias visualizaciones estén conectadas y mediante
técnicas de interaccion (como linking y brushing) puedan realizar-
se cambios en una vista y que se reflejen en otra. En el medio
de la Fig. 2.10] se representan unos planos de componentes como
ejemplo, en el que se remarcan tres planos cuyas variables estan
relacionadas entre si.

Otra técnica para mostrar los grupos existentes en los datos es
mediante matrices de distancias. La méas utilizada se denomina U-
Matriz [189], en la que se calculan las distancias de cada elemento
del mapa con sus vecinos y se visualizan en una escala de grises,
donde el tono més oscuro indica mayor distancia. Por tanto, los
grupos contenidos en los datos pueden apreciarse como areas mas
claras en el mapa con bordes oscuros. Por otra parte, las distancias
también se pueden codificar por el tamano o las formas de las
unidades del mapa. Otra ventaja de este enfoque es mostrar la
similitud de las unidades del mapa. Esto se puede realizar dando
un color a cada unidad de forma que areas con colores similares
se encuentran cerca en el espacio original. En la parte superior de
la Fig. se pueden ver este tipo de representaciones de la U-
Matrix. Los datos utilizados se encuentran en [197] y constan de
informacion de fabricas de papel del mundo, donde la dimension
del espacio es de 75 incluyendo varios grupos de datos solapados.

Finalmente, también se han desarrollado numerosos mecanismos
para la representaciéon de nuevos datos con respecto a un mapa.
Normalmente se realiza con las distancias entre las muestras y
el vector prototipo mas cercano, denominado best matching unit
(BMU). Para varios vectores, se obtiene un histograma de los datos,
que se puede visualizar por ejemplo representando un hexagono
negro de tamano proporcional al valor del histograma en la unidad
correspondiente, representado en la parte inferior izquierda de la
Fig. [2.10] Otro enfoque es mostrar en el mapa informacién sobre
la posicién del nuevo punto mediante la precision, de forma que
para un conjunto nuevo de datos se muestra la media del error de
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Figura 2.10.: Visualizaciones realizadas utilizando el SOM. Fuente



PRINCIPIOS Y TECNICAS DE VISUALIZACION

cuantificacion E| representado de manera sencilla. Por ejemplo, en
la parte inferior derecha de la Fig. 2.10] el didmetro del circulo se
escala por la distancia media de cada unidad a sus vecinos. Si el
circulo es mas pequeno que el hexagono, la BMU estd mas cerca
al dato (en valor medio) que a sus vecinos.

2.5.6 Otras técnicas

Ademas de las técnicas presentadas anteriormente, como las geo-
métricas (SPLOM o PC), de pixel, el SOM o de las basadas en
glifos, existen mas formas para representar la informacion. En mu-
chas aplicaciones es esencial conocer la estructura o alguna cua-
lidad de los datos que se quieren representar (si indican valores

temporales, geograficos, etc) para seleccionar una técnica adecua-
da.

En [4] se realiza una revision de métodos que realizan tareas de
analisis para atributos temporales en los datos. Para datos con una
estructura jerarquica es habitual una representacion en forma de
arbol [167], como por ejemplo Treemaps [172], y también técnicas
donde se representan redes [I1] como aquellas basadas en grafos
para la visualizacién de datos donde son importantes las relaciones
entre si, como pueden ser diagramas con nodos para representar
elementos y lineas para las conexiones entre ellos. Ademas, estas
técnicas no solo pueden ser combinadas con mecanismos de interac-
cion, sino en ocasiones también con algunas técnicas de distorsion
[123].

Finalmente resenar la representacion de datos que muestran una
distribucién espacial mediante posiciones relativas de sus compo-
nentes. Es el caso de los mapas que representan las relaciones de
los datos mediante sus distribuciones geograficas. Suelen estar di-
senadas utilizando diferentes proyecciones para transformar la in-
formacion en un plano y dotadas de escalas como medida del grado
de reducciéon entre las distancias reales y las representadas. Con
su aplicacion se pueden obtener técnicas de analisis muy utiles, in-
cluso también combinando la informacién espacial con la temporal
[5]. Uno de los primeros ejemplos es la demostracién que realizé
el Dr. John Snow, mostrando que el violento brote de célera pro-
ducido en Londres en 1854 fue causado por el consumo de aguas
contaminadas. Para ello cartografié en un plano las bombas de
agua con la mortalidad semanal del distrito, localizando el epicen-
tro del brote. Aunque no fue el primero en utilizar mapas para

Distancia entre la muestra de los datos con su BMU correspondiente.
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el estudio de enfermedades, ayudd a sentar las bases del método
revelando patrones en epidemias en un contexto espacial.
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ANALISIS DE DATOS MULTIDIMENSIONALES

En este capitulo se realiza un breve repaso relacionado con el
analisis de datos multidimensionales. Se introducen varios concep-
tos relacionados con el tratamiento de datos, especialmente las
técnicas automaticas que aprenden de los datos. Se describen al-
gunos algoritmos para este proposito que se utilizaran mas adelan-
te, haciendo especial hincapié en las técnicas de reduccion de la
dimension.

3.1 INTRODUCCION

El anéalisis de datos es un término amplio en el que estan impli-
cados varios procesos aplicados a datos con el objeto de descubrir
informacion, extraer conclusiones, sugerir nuevas hipotesis, y apo-
yar la toma de decisiones. Estos procesos incluyen tareas como la
inspeccién, limpieza, modelado de los datos, asi como su represen-
tacion visual.

Para la adecuada realizacion de dichas tareas no sélo se deben
aplicar principios correctos de diseno visual sino también adecua-
dos algoritmos de calculo y procesado de los datos. Con ellos se
pueden realizar modelos de los datos en los que se puede extraer
conocimiento. La mineria de datos [205], [61] es el area que utiliza
elementos de otros campos como son la inteligencia artificial, la
exploracién de bases de datos o el reconocimiento estadistico de
patrones, todos ellos aplicados para el estudio de grandes conjun-
tos de datos y la extraccion de informacién util para mejorar y
descubrir conocimiento referido a esos datos analizados.

Muchos de los algoritmos utilizados para este propésito son aque-
llos que realizan un aprendizaje automatico de los datos [18,[55],
el cual sirve para crear un modelo de ellos. En la mayoria de las
ocasiones no somos totalmente conscientes de la frecuencia con la
que estos algoritmos se aplican. Por ejemplo cada vez que se envia
o recibe un email, se utiliza una tarjeta electréonica en una transac-
cién bancaria, o se compra un articulo en alguna pagina web, existe
un algoritmo de aprendizaje detras que utiliza los datos para me-
jorar la eficiencia de la tarea, como por ejemplo optimizar el uso
del correo, detectar si una transaccién es fraudulenta o realizar
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una recomendacion de algtin producto en base a los intereses del
comprador.

En un escenario tipico se desea predecir una variable de salida,
cuantitativa o cualitativa, usando como datos de entrada mues-
tras definidas por una serie de variables, atributos, o caracteris-
ticas. Con un conjunto de datos de entrenamiento, se construye
un modelo que permite predecir tal salida para nuevos datos de
entrada.

La gran variedad de algoritmos existentes se pueden categorizar
de diferentes formas, una de ellas podria ser dependiendo del tipo
de aprendizaje que se aplique [81]. En el aprendizaje supervisa-
do, los algoritmos aprenden con unos datos de entrada y con sus
respuestas conocidas, para luego inferir un modelo que proporcio-
nara respuestas a nuevos datos. En el aprendizaje no supervisado,
el propio algoritmo aprende tinicamente de los datos de entrada
y determinara directamente estructuras y patrones contenidos en
ellos sin medidas conocidas de la variable de salida.

Existen mas tipos de aprendizaje que los descritos anteriormen-
te, por ejemplo una mezcla de ambos denominado semi-supervisado
[36], pero se ha realizado de esta forma general para ilustrar de
manera simplificada el concepto. Otros ejemplos més recientes de
diferentes tipos de aprendizaje son:

» Aprendizaje por refuerzo [8, [10I]. En el cual se define un de-
terminado entorno como un proceso de decision de Markov
(MDP), que consta de un conjunto de estados, acciones, re-
glas de transicion entre los estados y de recompensas. En
dicho entorno un agente cambia su estado mediante una ac-
cion a través de su correspondiente transicion entre estados,
evaluados por funciones de recompensas. El objetivo princi-
pal es elegir acciones en el tiempo para maximizar el valor
esperado de una funcién total de recompensa.

» Los sistemas de recomendacion [I55) [I] producen una lista
de recomendaciones mediante dos enfoques generales: filtra-
do colaborativo, es decir, construir un modelo con comporta-
mientos pasados de usuarios y sus preferencias sobre objetos,
que pueden ser interesantes para nuevos usuarios con simi-
lares comportamientos; y filtrado en base del contenido, el
cual usa una serie de caracteristicas de un objeto para re-
comendar otro de similares caracteristicas. También existen
mas variantes, como por ejemplo una combinaciéon de ambos
enfoques formando un sistema hibrido [31].
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» Aprendizaje ensemble [52] utiliza varios modelos de forma
conjunta para obtener una prediccion global. Se apoya en el
aprendizaje supervisado, combinando un conjunto de varias
hipotesis para un problema particular, de forma que crea
predictores sencillos para producir en conjunto una predic-
cién mejor. Ejemplos que utilizan este tipo de aprendizaje
son métodos como bagging [25] y boosting [69] que combinan
multiples modelos construidos de diferente forma los cuales
se complementan unos a otros, o random forest [26] que cons-
truyen una multitud de arboles de decision que se combinan
para realizar una prediccion final.

Existen muchos tipos de algoritmos disponibles para aplicar un
aprendizaje automatico a los datos de un determinado problema
[207,79]. En [55] se argumenta que en el gran espacio de algoritmos
disponibles, se comparten fundamentalmente tres componentes:

= Representacion. Consiste en la forma de representar formal-
mente el problema de manera que pueda manejarse por un
ordenador. Comtinmente se denomina espacio de hipotesis.
Una cuestion relacionada es como representar los datos de
entrada y salida, que se discute mas adelante.

» Fvaluacion. Una funciéon de evaluacion, también denomina-
da funcién objetivo, se necesita para definir el rendimiento
del algoritmo. La funcién de evaluacién interna puede ser
distinta de la funciéon externa que queremos que se optimice
(también llamada funcién de coste).

= Optimizacion. Finalmente, se necesita un método para en-
contrar la mejor solucién final. La eleccién de una técnica
de optimizacion es crucial para la eficiencia del método, y
también para decidir si posee més de una solucién posible.

3.2 APRENDIZAJE SUPERVISADO

A continuacion se ilustraran los componentes comentados ante-
riormente con simples ejemplos de aprendizaje supervisado.

Suponiendo un grupo de datos de entrada que consta de un
numero de muestras N, se define un vector x; de caracteristi-
cas, en el que cada muestra ¢ estda compuesta por D atributos
o variables, que determina la dimension del conjunto de datos
(X = [zi5] € R¥*P). De la misma forma, suponemos una va-
riable objetivo de salida y; para cada muestra (y € RY ). A partir
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de un grupo de entrenamiento de n datos de entrada (n < N) y
sus conocidas respuestas de salida, se tiene la pareja {x;,y;} con
¢ = 1,...,n. El algoritmo “aprendera” la funcién de un modelo
supuesto que mejor produzca las salidas en funciéon de las entradas.
Dependiendo de que esta variable de salida sea cualitativa (tam-
bién categoérica o discreta) o cuantitativa (continua), la tarea de
prediccién se denomina clasificacion o regresion respectivamente.

Una etapa fundamental es obtener una representacion formal,
por ejemplo mediante la funcién f(x;), de forma que la estimacién
de la salida sea §; = f(x;). Esta funcién se compone de un con-
junto de transformaciones h del vector de entrada, que expresan
el conjunto de hipoétesis, donde se asocian un conjunto de para-
metros (0, . ..,0;) que se modifican para ajustarse a los datos de
entrenamiento. Para simplificar, suponemos para el parametro 6
(también denominado bias) un término igual a 1. Una formulacién
muy comun es el modelo lineal en los pardmetros:

q
f(xi) =60+ 0 hj(xi) (4)

J=1

Por ejemplo, en el caso sencillo de una regresion lineal, las hipote-
sis estan descritas por las propias variables de los datos, de tal for-
ma que h;(x;) = xi;, con j = 0,...,q (siendo en este caso ¢ = D)
y suponiendo x;p = 1 como se indic6é anteriormente. Por tanto, la
funcion representada seria una combinacion lineal de los atributos
de los datos f(x;) = 0p + bh2i1 + w0 + ...+ Opxip = 07x;.
Otros ejemplos para las funciones h pueden ser polinémicas (x%l,
r17%), trigonométricas (cos(x;)), etc. También pueden ser no li-
neales con mas parametros asociados, como por ejemplo en el caso
de una sigmoide (Ec.[5)) utilizada para redes neuronales o regresion
logistica.

1

h(Xia'V) = m

()

Existen otras maneras diferentes de realizar esta representacion.
Algunos ejemplos son los arboles de decisién [153], un conjunto de
reglas de asociacion [38], usando el teorema de Bayes [70], o los
k-vecinos mas proximos [44] 2] mediante una funcién de distancia.

Otro componente importante en la creacion del modelo es la
evaluacion del algoritmo automéatico aplicada a los datos de en-
trenamiento. Para ello, es esencial tener en cuenta una funcion
objetivo (o de coste) que evalie los errores producidos. Por ejem-
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3.2 APRENDIZAJE SUPERVISADO

plo, uno de los més populares para un modelo lineal es la suma de
los errores cuadrados:

n

J(0) = > (i — f(x:))? (6)
i=1

También es posible realizar una evaluacién, una vez finalizado el
modelo, con un nuevo conjunto de datos de test para determinar
su rendimiento. Esto permite elegir qué método es mas adecuado
aplicar a un determinado problema. Otros ejemplos de evaluacion
incluyen cualquier medida numérica que evalte la prediccién, pa-
rametros como la precisiéon y sensibilidad [I59], curvas ROC [60],
o mediante el estudio de probabilidades como en el caso de la
divergencia de Kullback-Leibler [113].

Finalmente los pardametros son estimados mediante una etapa
de optimizacion donde se busca obtener la parametrizacion que
proporcione el mejor resultado posible en la evaluacion. Por tanto,
los coeficientes # pueden calcularse minimizando el error dado por
la funcién de coste mediante numerosos métodos [67, 24]. Para el
caso del modelo lineal en los pardmetros descrito en , se define
una matriz H € R"*? de tal forma H = [h;(x;)], y desarrollando
de manera algebraica la ecuacion @, se obtienen las ecuaciones
normales cuya solucién de forma matricial es la siguiente:

6= (H'H)'H'y=H"y (7)

donde H™, es la matriz pseudoinversa de H.

Cuando la funcién no es lineal en los parametros, otros métodos
de optimizacion pueden utilizar heuristicos o requerir una etapa
de convergencia iterativa. Un método muy utilizado es el llama-
do descenso de gradiente, y sus variantes, que utiliza el cédlculo
de derivadas para alcanzar un minimo local en su convergencia.
Este método es aplicado en muchos algoritmos que minimizan fun-
ciones de coste, por ejemplo en el llamado backpropagation, muy
utilizado en el entrenamiento de redes neuronales [I7]. Otra cla-
se de métodos son los denominados quasi-Newton que calculan
maximos y minimos locales de funciones de varias variables encon-
trando sus ceros por el método de Newton, en donde también se
pueden incluir métodos numéricos como por ejemplo el algoritmo
Broyden—Fletcher-Goldfarb—Shanno (BFGS) [67, 24] o el Leven-
berg-Marquardt [132].

A continuacién se describen varias técnicas automaticas de ana-
lisis que fueron utilizadas en la realizacién de esta tesis y seran
mencionadas en posteriores capitulos.
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3.2.1 Redes de base radial

Las redes de funciones de base radial (radial basis functions,
RBF) [17, [82] son un popular tipo de redes neuronales con una
topologia tipica de una capa de entrada, una capa oculta y otra
de salida. Considerando n vectores de entrada x, el conjunto h se
representa mediante unas funciones de activacion llamadas funcio-
nes de base radial, ¢j(x) = g(||x — ¢;]|), que calculan la distancia
de un punto determinado a un centro c;, con j = {1,...,q}, sien-
do un caso particular la eleccion de ¢ igual al nimero n de puntos
de entrada. La salida que proporciona la red corresponde a una
combinacién lineal de las funciones ¢;(x) de las entradas con los
pardmetros w; de los pesos de salida.

Plx) = iwj-qu(x) - iwf' Glx—gl)  ®

Entre los tipos mas utilizados de funciones RBF se encuentra la
lIx—c;?

Gaussiana ¢j(x) = e 202 . Mientras que las neuronas de la
capa oculta poseen un caracter local con transformaciones no li-
neales, las neuronas de salida realizan una combinacion lineal de
las activaciones de las neuronas ocultas. De manera matricial, defi-
niendo y € R™ como variable objetivo, y la matriz H = ¢;(x;) =
g(]|x; — c;||) € R™™ 4, entonces la matriz de pesos W € IR? se pue-
de calcular mediante la pseudoinversa de H, como en la ecuacion
(@, de la forma W = Hy.

Este tipo de redes se aplicaron inicialmente para problemas de
interpolacion, también se han utilizado en multitud de campos co-
mo por ejemplo procesamiento de imagenes, o analisis de series
temporales. Una ventaja de este tipo de redes es que los centros
y anchos de las funciones RBF se pueden determinar independien-
temente de los pesos de salida. Un inconveniente es que dan la
misma importancia a todas las variables de los datos, a menos que
sean incluidos en la etapa de optimizacion. Por tanto, sin una mo-
dificacién adecuada no podrian tratar con variables irrelevantes de
forma efectiva.

3.2.2  Eztreme learning machine

Aunque las redes neuronales basadas en modelos no lineales,
como los perceptrones de dos o mas capas ocultas, han sido uti-
lizadas en numerosas aplicaciones, poseen algunos inconvenientes
como la convergencia a minimos locales o el excesivo tiempo que
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emplean en su entrenamiento. El algoritmo extreme learning ma-
chine (ELM) [92] consiste en una red neuronal “feedforward” de
perceptréon multicapa compuesta por g neuronas en la capa oculta,
que aproxima cualquier funcién continua con error nulo. Conside-
rando n vectores de entrada x; y las variables objetivo t; € IR™,
la red estandar se modela mediante las funciones de activacién g,
utilizando unos pesos de entrada w;, y los pardmetros umbral b;,
tal que g(w; - x; +b;), y también mediante unos pesos de salida (3;.
Que esta red aproxime las n muestras con un error nulo significa
que existen 3;, w; y b; tal que

q
Zﬁj'g(wj'xi"i‘bj):tia 1=1,...,n. (9)
Jj=1

Los valores para los pesos de entrada w; y los parametros b; se
pueden iniciar con valores aleatorios si las funciones de activacion
son diferenciables. Estas ecuaciones se pueden escribir como HB =
T donde H € IR es la matriz de salida de la capa oculta de la red
neuronal, 8 € R7*™ es la matriz de pesos de salida y T € R™*™
la matriz objetivo de los n casos de entrenamiento. Por tanto,
la red puede considerarse como un sistema lineal cuyos pesos de
salida (aquellos que enlazan la salida con la capa oculta) se pueden
determinar analiticamente mediante una operacion generalizada
de inversa de matrices. Por tanto, los pesos de salida se calculan
B =HTT, siendo HT la pseudoinversa de la matriz H.

El ELM mejora el rendimiento de redes neuronales de percep-
trén multicapa ya que proporciona un entrenamiento rapido de
manera eficiente. El parametro necesario que se debe establecer es
el nimero de neuronas de la capa oculta, aunque existen algorit-
mos automaticos para su seleccion 6ptima [13§].

3.3 APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

El otro gran tipo de aprendizaje automatico en algoritmos que
modelan datos de entrada, es el aprendizaje no supervisado, el
cual se realiza directamente con los datos de entrada, sin tener
en cuenta etiquetas o variables de salida que lo “supervisen”. El
principal objetivo es la deteccion de patrones incluidos en los datos.

Entre los principales problemas que se destacan se encuentra
el andlisis de grupos (clusters), en los que se pueden obtener des-
cripciones que definen diferentes clases en los datos. Los posibles
estudios que pueden hacer de las propiedades de los datos inclu-
yen su caracterizacion estadistica, por medio de la estimacion de
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la distribucién de probabilidad que los definen, o la densidad de
area que ocupan los datos en el espacio multidimensional.

Una técnica clasica para el modelado de la funciéon de densidad
de probabilidad de grandes voliimenes de datos es la cuantizacion
vectorial (VQ). Esta técnica divide el conjunto de vectores de datos
en un menor grupo de prototipos, los cuales representan de manera
fiable el conjunto total. Originalmente fue desarrollado para la
compresion de datos pero también se utiliza para el andlisis de
agrupamientos en los datos y la identificacién de una clasificacion
natural.

3.3.1 K-means

Uno de los algoritmos mas populares para encontrar agrupa-
mientos en los datos es K-means [129], el cual ha inspirado poste-
riormente numerosos desarrollos dentro del analisis no supervisado
de grupos en los datos [95].

Dado un grupo de N muestras x;, donde cada una es un vec-
tor D-dimensional, se considera un valor para el parametro K del
algoritmo (K < N) que indica el nimero de grupos (clusters)
Q =1{Q1,Q2,...,QK} en los que agrupara las N muestras. Para
ello se minimiza la funciéon de coste de la manera siguiente:

K
argéninz > I = pall® (10)

1=1x;€Q;

donde p; es la media de los puntos en ();, denominados los cen-
troides de cada grupo. En cada etapa se actualiza la posicion de
estos centroides hasta que llega a la convergencia.

Un resumen basico del algoritmo podria ser el siguiente:

1. Colocar de manera aleatoria tantos puntos como grupos (K),
que seran los centroides de cada grupo pq, to, ..., -

2. Se calculan las distancias a cada punto de los centroides, y
se asignan los mas cercanos a cada uno de ellos.

3. Se calculan las medias de todos los correspondientes puntos
asignados a cada centroide.

4. Repetir pasos 2 y 3 hasta que no se modifiquen (convergen-
cia).

En la Fig. [3.1]se representan unos datos a modo de ejemplo (300
puntos de dos dimensiones) y la progresion de 3 centroides (en
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Progreso convergencia K-means de centroides (x)

5 %

Figura 3.1.: Ejemplo de convergencia (10 iteraciones) del algorit-
mo K-means aplicado para 3 grupos (centroides en
forma de x).

forma de x), en 10 iteraciones del algoritmo unidos con una linea
representando su posicién en cada iteracién. Se puede ver que los
centroides comienzan en una posicion aleatoria y van cambiando
su posicién para representar 3 agrupaciones en los datos.

No obstante existen varias limitaciones. La inicializacion aleato-
ria puede llevar a que el algoritmo converja en soluciones distintas
dependiendo de esa etapa inicial, es decir, que la convergencia fi-
nalice en distintos 6ptimos locales de la funcién de coste validos
para esa etapa en concreto, pero que no son la mejor soluciéon (6p-
timo global). Se pueden hacer miltiples ejecuciones con distintas
inicializaciones y considerar las que dan muchos resultados iguales,
puesto que es mas probable que sea el éptimo global. Otra limita-
cién es el propio pardmetro K que debe ser fijado de antemano,
lo cual hace necesario fijar cuantos grupos representan los datos,
cosa que puede ser desconocida.

3.3.2 Neural gas

El algoritmo neural gas [133, [134] aproxima datos en un espacio
de entrada en forma de vectores de caracteristicas, mediante un
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conjunto de prototipos los cuales se adaptan para que representen
su distribucién de probabilidad. Es muy utilizado en compresion de
datos o cuantizacion vectorial, y también en el andlisis de grupos
aportando méas robustez que el algoritmo K-means en la etapa de
convergencia.

Dada una distribucién de probabilidad P(x) de vectores de da-
tos x y un nimero finito de vectores prototipo w; conz =1,...,m,
se calculan los érdenes de los prototipos en relacion a su proximi-
dad a cada dato de entrada (w;p, W1, ..., Win—1) siendo w;g el
mas cercano al dato x. Cada vector prototipo se adapta con la
relacion siguiente para cada paso t de cada iteracion:

wfjl = ng + a(t) - e kX, (x — Wﬁk) (11)

donde «(t) es el coeficiente de convergencia, A el rango de ve-
cindad y k el orden del vector prototipo w; con respecto al dato
X.

Este algoritmo se ha planteado mas adelante mediante un calcu-
lo por lotes (modo batch) [43], de forma que la adaptacién se hace
para un conjunto de datos (o el total) a la vez:

N
t+1 Zj:l hZ(WZ7 X]) " Xj
i N
Ej:l hi(Wi, Xj)
Siendo h;(w;,x;) la funcién de vecindad, para el caso anterior

de la ecuacién (T1)) la funcién de vecindad serfa h; = e/}, Nétese
la analogia existente con el método K-means puesto que en este

(12)

caso la funcién de vecindad seria 1 si pertenece al grupo asignado
y 0 en otro caso, lo que daria el calculo de la media de los puntos
del grupo correspondiente.

3.4 TECNICAS DE REDUCCION DE LA DIMENSION

Considerar un conjunto de datos con un extenso nimero de va-
riables nos permite ejecutar una gran variedad de tareas complejas
a la hora de analizar los datos de un determinado proceso. Tener
en cuenta la independencia entre variables y realizar una simplifi-
cacién en un pequeno nimero con menor redundancia ayuda a un
eficiente manejo y entendimiento de dichos datos. Esto hace que
la reduccién de la dimensién (DR) [I19] sea una de las herra-
mientas mas importantes en el analisis de datos multivariables.

Idealmente, un método DR deberia estimar el ntimero de las
variables latentes en los datos, determinada por la dimensién in-
trinseca de los datos, la cual revela su estructura topolodgica. Si
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esa dimensién es menor que la propia de los datos, los puntos se
encuentran en un subespacio, variedad dimensional o también de-
nominado manifold. La estimacion de esta estructura es lo que
realizan los métodos DR con el objeto de un procesado mas senci-
llo de los datos y una representacion mas compacta de los mismos.
Por tanto, entre las aplicaciones tipicas se encuentran la compre-
sién de datos y su visualizacion.

El problema puede plantearse [192] suponiendo que tenemos N
puntos/muestras de datos multivariables x; en un espacio de en-
trada de dimensién D, formando una matriz X € RV*P. Dichos
datos poseen una dimensionalidad intrinseca d (d < D) lo cual
quiere decir que los puntos se encuentran formando un manifold
integrado en el espacio de entrada. Los métodos DR estiman esta
estructura y proyectan los datos en el espacio d-dimensional, las
coordenadas de los puntos proyectados se denotan como y; € R¢.
La reduccion de la dimensién organiza los datos de tal forma que
la estructura latente se conserva. El problema radica en la carac-
terizacion de la estructura del manifold para conservarlo.

A continuacion se revisaran, de manera breve, un grupo de las
técnicas mas importantes que son capaces de realizar una reduc-
cion de la dimension.

3.4.1 Andlisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales (principal component analy-
sis, PCA) [100] es la primera y mas popular técnica DR lineal, muy
utilizada para analisis exploratorio de datos. Presentado inicial-
mente por Pearson [146], Hotelling la desarrollé [90] en el campo
de la psicometria, mas tarde fue redescubierto por Karhunen [102]

y Loeve [126], por lo que también se le conoce como la transfor-
macién “Karhunen-Loeve”.

Bésicamente, PCA reduce las dimensiones de los datos de en-
trada encontrando combinaciones lineales ortogonales de los datos
originales con mayor varianza. Se realiza mediante el célculo de la
matriz de covarianzas centrada en el origen, es decir, de los datos
con media cero. Para centrar los datos, se puede hacer restando la
esperanza de los datos en cada muestra, aproximada por la media
de cada variable. Siendo la covarianza entre dos variables aleato-
rias z, vy,

n

e (7 —7)(yi — 9)
1

(n—1)

cov(x,y) =
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entonces la matriz de covarianzas (X) consta de las covarianzas
entre las dimensiones (7, j) de los datos, de tal forma que:

Y =c¢j con ¢ = cov(x',x!) (13)

siendo x?, la columna i de la matriz X. Considerando la ma-
triz X de datos centrados, también se puede expresar la matriz 2
(simétrica y definida positiva) mediante una descomposicién espec-
tral ¥ = UAUT, siendo A = diag()\; ... \p) la matriz diagonal
de valores propios ordenados y U la matriz ortogonal D x D con-
teniendo los vectores propios, cuyos primeros p vectores se utilizan
para la proyeccion de los datos en el nuevo espacio de dimension

p.

yi = UTx; (14)

A esta descomposicion espectral en vectores y valores propios
también se denomina descomposicion de valores singulares (SVD).
Este método DR se puede enfocar por medio de diferentes criterios
obteniéndose el mismo resultado, como el error de reconstruccion
minimo y méxima preservacion de la varianza, utilizados por Pear-
son y Hotelling respectivamente.

Su simplicidad y la rapidez para obtener el resultado hace que
PCA sea el primero de los métodos a utilizar para el andlisis de
datos multivariables, también es aplicable para la estimacion de
la dimensién intrinseca, dada por el salto producido en los valores
propios, para la proyecciéon de una reduccion de la dimension, y
la separacion de las variables latentes. La principal limitacion del
método es que supone una dependencia lineal de las variables ob-
servadas, asi como una separacién de variables mas restrictiva para
otras distribuciones distintas a la Gaussiana. Estos inconvenientes
llevan a la busqueda de nuevos métodos para la consideracién de
dichas distribuciones o para una reduccién de la dimensionalidad
no lineal.

3.4.2 FEscalamiento multidimensional

La familia de métodos de escalamiento multidimensional (mul-
tidimensional scaling, MDS) [45] representa una coleccién de téc-
nicas no lineales que crean un mapa entre los datos en alta y baja
dimension (espacio de entrada y salida respectivamente) conservan-
do, tanto como sea posible, la distancia de los puntos entre ambos
espacios. Existen varios tipos de distancias, la més utilizada es la
distancia euclidea por las ventajosas propiedades que posee. Por
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tanto, para los puntos de datos {x;}i—1,. n, con x; € RP, la dis-
tancia euclidea entre la pareja de puntos ¢ y j viene definida por

D
d(xi,x;) = 1% = x4l = | D (@i — j)? (15)

k=1
El primer enfoque realizado es el cldsico MDS métrico, en el que
los puntos proyectados {y;}i—1,. N € R? se obtienen calculando
la descomposicion espectral de la matriz de productos escalares o
matriz de Gram centrada. En el caso de distancia euclidea propor-
ciona resultados similares a PCA, minimizando el mismo criterio
ya comentado, es decir, la diferencia de distancias en ambos espa-
cios, expresado matematicamente en la siguiente funciéon de coste:

Eymps = y_(d(xi,x;) — d(yi,y;))? (16)
ij

Tal como sucede en el caso de PCA, la soluciéon se obtiene de
manera algebraica, siendo también en este caso lineal. Por tanto,
este método posee las mismas ventajas e inconvenientes que PCA,
ademas de un mayor consumo de memoria por el mayor tamano
que tiene la matriz de Gram. Existen diferentes variantes del mé-
todo, teniendo en cuenta enfoques distintos al producto escalar,
minimizada con respecto a distancias entre puntos para obtener
una representacién espacial. A continuacién se presenta el mapa
no lineal de Sammon por su amplia aplicaciéon en diferentes areas.

Mapeo no lineal de Sammon

El algoritmo del mapeo no lineal de Sammon (Sammon’s nonli-
near mapping, NLM) [160] reduce la dimensién de un grupo finito
de puntos de manera similar que un método MDS, minimizando
la siguiente funcién de coste:

1 5 (d(xi,x;) = d(yi,y;))?
2i< d(x, Xj) i<j d(x;, Xj)

ENLM = (17)

Es una de las numerosas variantes de los métodos MDS, consi-
derando la anterior funcién de coste, denominada también funcién
de stress, que también sirve para medir la calidad del mapa de
puntos obtenido en la reducciéon. Su principal ventaja es que es
un método no lineal, y su inconveniente es que su método de opti-
mizacion puede ser lento para algunos conjuntos de datos, incluso
quedandose en un minimo local.
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3.4.3 Los métodos kernel

Los métodos kernel [166, [164] son una clase de algoritmos para
el andlisis general de patrones en diversos tipos de datos. Usando
funciones que miden la similaridad no lineal entre patrones, el
espacio de entrada se transforma en un espacio euclideo, definido
por medio de los productos escalares entre sus puntos.

Se puede definir una funcién simétrica kernel & : RP? x RP — R,
suponiendo que existe un mapa ® : RP? — H en un espacio de
caracteristicas H, definido para toda pareja de puntos x;,x; € RP
de forma que:

k(i x5) = (P(xi), P(x;)) (18)

Las funciones kernel deben ser continuas y simétricas, semi-
definidas positivas, verificindose que (-, ) es un producto interno
(escalar). Existen varios tipos de funciones kernel, los casos mas
tipicos son polinémicas k(x;,x;) = (x; - x; + ¢)? siendo ¢ > 0y p
un entero positivo, o gaussianas k(x;, x;) = exp(—||x; — x;[|*/0?),
y su correcta eleccion depende del problema que se trate, en un
primer lugar puede ser arbitraria o intuitiva dependiendo de la in-
formacién que esperamos extraer de los datos. Este método, tam-
bién denominado truco del kernel (kernel trick) permite trabajar
implicitamente en espacios de dimensién infinita donde el proble-
ma es lineal, y utilizar técnicas de minimizaciéon con restricciones.
Tendremos, en la dimensiéon D, una solucién no lineal al problema.

Aunque su aplicaciéon mas conocida se refiere a los support vector
machines (SVM) [30], en tareas de clasificacion y regresion, este
enfoque también puede ser utilizado en otros métodos de forma
general aplicado como truco del kernel (kernel trick). Por ejemplo,
su aplicacion al tradicional PCA da lugar al llamado Kernel PCA
(KPCA) [165] mediante el cdlculo de la descomposicion espectral
de una matriz construida por una funcién de kernel en lugar de
una matriz de covarianzas.

3.4.4  Mapa topoldgico auto-organizado

El mapa auto-organizado (self-organizing map, SOM) de Koho-
nen [I10] es una de las redes neuronales mas utilizadas para el
analisis y visualizacién de datos multidimensionales. En primer lu-
gar, el SOM realiza una cuantizacion vectorial, reemplazando el
conjunto de puntos por un grupo menor de prototipos, es decir,
neuronas representativas conectadas entre si formando una malla.
Estos prototipos se adaptan aproximando la distribucion de los
datos de entrada. Intuitivamente, esa malla se deforma de manera
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ordenada. Considerando una reticula, homologa a los prototipos,
como un espacio de salida discreto, el SOM realiza un proyeccion
no lineal de los datos preservando su topologia.

Para ello, un conjunto de datos en el espacio de entrada X &
RN*P se considera representado por el conjunto de prototipos
{m;};—1  ar con m; € RP y por sus correspondientes vectores
homélogos en el espacio de salida {g;};—1 . con g; € R, ha-
bitualmente dispuestos formando una reticula bidimensional rec-
tangular (d = 2). Esta reticula es la que define la proyeccién de los
datos, de forma que para cada punto de entrada x, su proyeccion
viene dada por el punto de la reticula y = g., cuyo correspondien-
te prototipo m. es el mas cercano a x en el espacio de entrada.

c = arg miin{d(x, m;)} (19)

Para determinar las coordenadas de m; de manera que mejor
definan la distribucién de probabilidad de los datos de entrada,
se minimiza iterativamente el error de la cuantificaciéon en un de-
terminado nimero de épocas. Para ello se propone en [I10] un
método similar a un descenso de gradiente usando una funcién de
vecindad h.;(t) definida por una funcién de kernel en el espacio
de salida, generalmente gaussiana. Para mejorar la eficiencia en el
entrenamiento del SOM, existe una version del algoritmo por lo-
tes (batch) en la que se utilizan todos los datos simultdneamente,
mediante el calculo de una media ponderada. Por tanto, para un
conjunto {X;},;—1 N conx; € RP, se obtienen los coeficientes de
los prototipos de la forma siguiente:

S Reryi(t) - X
S ei(t)

De esta manera se obtiene un mapa con una cuantizacién vecto-

m;(t+1) = (20)

rial mediante un proceso simultdneamente competitivo y colabora-
tivo, que ajusta a los datos de entrada una estructura preservando
a la vez propiedades topoldgicas de la reticula definida por h.;, en
la que se reduce la dimensién de forma no lineal para la visua-
lizacion de la informacién contenida en los datos. Es un método
robusto y simple, que no requiere una gran complejidad de compu-
tacion, aplicable a una numerosa cantidad de situaciones.

Mapa topografico generativo

El mapa topografico generativo (generative topographic mapping,
GTM) [19] proporciona una alternativa al SOM utilizando un enfo-
que probabilistico. GTM calcula una funcién no lineal para realizar
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un mapeo entre el espacio de visualizaciéon (una rejilla discreta de
puntos similar al SOM) y el espacio de entrada, construyendo un
modelo de los datos mediante una mezcla de funciones Gaussianas.
La funcién de maxima verosimilitud del modelo es optimizada por
medio del método ezpectation-mazimization (EM) [49], adecuado
para el caso de trabajar con mezclas de kernel gaussianos.

3.4.5 Andlisis de componentes curvilineas

Demartines y Hérault propusieron en 1997 el analisis de com-
ponentes curvilineas (curvilinear component analysis, CCA) [4§]
como mejora del mapa auto-organizativo de Kohonen cuando se
utiliza como método DR. Se encuentra dentro de los métodos que
realizan una reduccion de la dimension no lineal mediante preser-
vacion de distancias, minimizando una funcién de coste como la
siguiente:

1N

Ecca = =Y (d(xi,x;) — d(yi,y;))*Fa(d(xi,%;)) (21)

DO |

o
Il
_

Siendo F)(d(x;,x;) una funcién mdas general, elegida normal-
mente monotona decreciente en funciéon de su argumento A para
favorecer la preservacion topologica local. Ejemplos que se pueden
utilizar para esta funciéon pueden ser una funciéon binaria, expo-
nencial decreciente o sigmoide.

Calculadas las distancias entre los puntos de los datos, las coor-
denadas de la proyeccion se inicializan de manera aleatoria o por
medio de sus componentes principales. Dado un factor de apren-
dizaje a(t) y un radio de vecindad A para las distintas épocas de
entrenamiento, se selecciona un punto y actualiza el resto durante
la época actual, de acuerdo a las siguientes expresiones:

vy e v alal) =YY (22)

con 3(i,7) = 2F\(d(yi,y;))(d(xi,%x5) = d(yi,y5)) —
—(d(xi,x;) — d(yi,y;))* Fi(d(yi,¥;))

Esto hace de CCA un método méas flexible, por ejemplo en la
eleccion de la funcion Fly, o con una etapa opcional de cuantizacion
vectorial.
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3.4.6 Isomap

Isomap [182] sigue un procedimiento similar al cldsico MDS,
pero con el uso de una métrica distinta, una distancia de grafo
en el espacio de entrada en lugar de la distancia euclidea, lo cual
proporciona al método que sea no lineal.

Suponiendo una estructura curvilinea de los datos, el objeto
de reducir la dimension para la visualizacién de esa estructura de
manera intuitiva es desenrollarla, pero usando la distancia euclidea,
puntos que son lejanos en la estructura se calculan erréneamente
como cercanos. Una forma mas apropiada es calcular las distancias
a lo largo del manifold con una medida distinta llamada distancia
geodésica. Inicialmente se construye un grafo, en el que cada punto
se conecta con sus vecinos méas cercanos. Las distancias geodésicas
se calculan de manera aproximada por medio del camino mas corto
entre los puntos del grafo, utilizando algoritmos como por ejemplo
el de Dijkstra [53] o Floyd [68]. Las coordenadas de la proyeccién
se obtienen aplicando el método MDS a la matriz de distancias
resultante.

Es un potente método no lineal, pero no aplicable a todos los
manifold, puesto que puede fallar con los que posean agujeros y
también en aquellos que sean no conexos. También se pueden pro-
ducir conexiones erréneas al construir el grafo, produciendo una
inestabilidad topoldgica en forma de cortocircuitos.

La distancia geodésica también se ha combinado con otros mé-
todos dando lugar a nuevas técnicas, como por ejemplo geodesic
NLM [208], utilizando el algoritmo del mapeo no lineal de Sammon
o también curvilinear distance analysis [117] que es la versién de
CCA utilizando las distancias geodésicas en lugar de las euclideas.

3.4.7  Locally linear embedding

A diferencia de otros métodos, locally linear embedding (LLE)
[158] no utiliza un modelo, construye una representacién de gra-
fo (similar a Isomap) preservando las propiedades locales de un
conjunto de N puntos. LLE calcula estas propiedades para cada
punto x; por medio de una combinacién lineal de sus K vecinos
mds cercanos. Para ello se utiliza el error de reconstruccion e(w)
del punto x; a partir de los x; con los pesos w; ;:

N
e(w) = ; i = > wi ;| (23)
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Donde los pesos wj; ; indican la contribuciéon del punto j de los
datos para la reconstruccion del punto ¢ y se calculan minimizando
dicho error de la ecuacion . En el espacio de salida, LLE calcula
los puntos y; que permiten reconstruir esta combinacion lineal
suponiendo linealidad local. Por tanto, el error de reconstruccion
analogo viene dado por la siguiente funcién de coste:

N
Erre =Y |lyi— > wi vl (24)
i=1 j

Siendo w; j los pesos de reconstruccion para el punto ¢ calcula-
dos previamente en el espacio de entrada. La ecuacion puede
minimizarse mediante un problema de valores propios, lo que da
lugar finalmente a las proyecciones y; de los datos.

3.4.8 Laplacian eigenmaps

De forma similar, el método laplacian eigenmaps (LE) [12] cons-
truye una proyeccién preservando las propiedades locales de los
datos de entrada. LE mantiene las mismas condiciones de vecin-
dad calculando la distancia entre los vecinos mas cercanos. Esto
se realiza con la construccién de un grafo ponderado con tantos
nodos como nimero de puntos tengan los datos. Estos nodos se
conectan a los vecinos mas cercanos formando un grafo de adyacen-
cia. A partir de estas conexiones se eligen sus pesos y se recogen
en una matriz de pesos W. Por ejemplo, una opcion es utilizar
funciones de kernel entre los puntos que estén conectados. Con la
matriz de pesos W, se crea también la matriz diagonal D a partir
de la suma de sus filas (o columnas, puesto que W es simétrica).
Teniendo en cuenta el laplaciano L = D — W la funcién de coste
para el calculo de la proyeccién y; cumple la siguiente condicion:

Erp =Y llyi — yjll*wi; = 2Y'LY (25)
]

Cuya minimizacién puede obtenerse calculando la descomposi-
cion espectral del laplaciano L. Los d vectores correspondientes a
los valores propios més pequenos no nulos proporcionan la proyec-
cién Y de los puntos en el espacio d-dimensional de salida.

3.4.9 Autoencoders
Los autoencoders [111), 89] son redes neuronales (similares al

multilayer perceptron) pero con la diferencia de que estdn cons-
truidas con el mismo ntmero de nodos D en la entrada que en
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la salida, coincidentes con la dimension de los datos de entrada
X € RP. El proceso de aprendizaje de la red reconstruye en la
salida las propias entradas. Los valores de un niimero menor de
nodos d en una capa oculta, correspondientes para un punto de
entrada x;, determinan la proyeccién y; en el espacio d-dimensional
de salida. Si las funciones de activacién en la red neuronal son
lineales, el autoencoder es similar a una proyecciéon PCA, mientras
que el uso de sigmoides lo convierte en un método DR no lineal.

La red posee unas capas de codificacion (de X a Y') entrenadas
normalmente por Restricted Boltzmann Machines (RBM’s), des-
pués tiene una etapa de reconstruccion de la red (decodificador)
formada por la inversa de las capas anteriores.

Este enfoque ha sido utilizado recientemente en el conjunto de
algoritmos deep learning [14] que crean niveles de representacion de
las caracteristicas de los datos mediante el aprendizaje en multiples
capas con transformaciones no lineales.

3.4.10 M¢étodos neighbor embedding

Maés adelante han aparecido técnicas neighbor embedding (NE)
que tienen en cuenta una preservacion mas genuina de las similitu-
des, lo cual comenzo6 con la técnica stochastic neighbor embedding
(SNE) [88]. A diferencia de los métodos espectrales que convierten
similitudes entre puntos de alta dimensién en productos internos,
SNE combina similitudes calculadas en alta y baja dimension. Es-
te enfoque ha sido extendido con el desarrollo de diversas varian-
tes, como por ejemplo t-distributed SNE (t-SNE)[190], NeRV [196],
JSE [118], etc.

Teniendo un conjunto N de puntos se define {x;};—1, N con
x; € RP como su representacién en un espacio D-dimensional,
y de manera analoga {y;}i—1,.. N cony; € R? su representacion
en un espacio d-dimensional con d < D,y d = 2 o 3 para su
visualizacién. La similitud se refiere generalmente a una cantidad
inversamente relacionada con la distancia, normalmente euclidea.

La vecindad de los puntos de entrada se codifica mediante una
matriz P, donde P;; es proporcional a la probabilidad de que x;
sea un vecino de x;. De manera andloga, la matriz ) expresa la
vecindad en el espacio de proyeccion de baja dimension. La etapa
de optimizacién consiste en minimizar la diferencia entre estas dos
matrices de probabilidad D(P||Q) mediante una determinada di-
vergencia D, por ejemplo la cominmente utilizada divergencia de
Kullback-Leibler (KL). Con el resultado de la minimizacién, se ob-
tienen las coordenadas de los puntos proyectados y;. Las distintas
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elecciones de P, ) y D dan lugar a los diferentes métodos neigh-
bor embedding. Por ejemplo, la matriz P se calcula de la forma
siguiente:

exp(—|lxi — x;|*/207)
> ti exp(—Ix; — x¢[|2/207)

Puesto que la densidad de puntos varia, no existe un valor 6p-
timo de o; para todos los puntos, es decir, para regiones densas
seria mas apropiado valores pequenos de o; y viceversa. Para so-
lucionarlo, se puede realizar una busqueda binaria del valor de o;
que produce una distribuciéon de probabilidad P; con una medida
constante fijada por el usuario, denominada perplejidad, y defini-
da como Perp(P;) = 2H#(P) siendo H(P;) la entropia de Shannon
utilizada en teoria de la mforma(:lon H(P)=-3, Pjli loga pjji-

Para el caso t-SNE [190] se utiliza una versién simétrica del SNE,
para ello se convierte p;; = w. También se diferencia en el
uso de una distribucién de probabilidad ¢-Student en lugar de la
gaussiana (que se usan en los métodos SNE y NeRV) para calcular
las similitudes g;; en el espacio de salida. Por tanto, utilizando
dicha distribucién para un grado de libertad, las probabilidades
para el mapa de puntos {y;}i=1,. N € R? vienen definidas como

(1+lyi —y; )
Skt + lye —yal?) 1

Una vez calculadas estas distribuciones de probabilidad, sus di-
ferencias son evaluadas mediante divergencias. De esta manera la

Pjli = (26)

Qij = (27)

proyeccion viene determinada por la minimizaciéon de una funciéon
de coste construida con esta divergencia. Por ejemplo, en las téc-
nicas SNE y ¢-SNE se utiliza la divergencia Kullback-Leibler (KL)
entre Py (), definida por

Di1(P]1Q)) pr 1ogp” (28)

siendo la funcién de coste de la forma E = Y, Dir(F;]|Q;). En
NeRV [196], se utiliza una mezcla de dos divergencias KL como
sigue

D1 (Pi||Qi) = ADk(P]|Qs) + (1= \)Dgr(Qil|P)  (29)

siendo 0 < A < 1 el parametro que controla la importancia de
ambos términos. De forma que Encgy = 3 Dy (P]|Q:) define
su funciéon de coste. Otra manera de combinar divergencias es de
la forma

D}s(Pi|Qi) = ADg(Pil| Zi) + (1 = \)Dgr(Qill Z)  (30)
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siendo Z; = AP;+ (1 —\)Q; y 0 < X < 1. Esta mezcla se conoce
como la divergencia generalizada de Jensen-Shannon. Este tipo de
mezcla de divergencias define una nueva funcién de coste que ha
sido utilizada en la reciente técnica Jensen-Shannon embedding

(JSE)[LIS).

La etapa de optimizacién se suele realizar minimizando la fun-
cion de coste, por ejemplo usando el método de descenso de gra-
diente, para el caso t-SNE se minimiza D (P;||Q;) entre las dis-

tribuciones Py @ (Eq. y quedando de la forma final si-
guiente

5 _

3y, 43 (pij — ai) (yi = y;) L+ llyi —y; 1)~ (31)
i

Puesto que t-SNE utiliza distintas definiciones de las similitudes
en alta y baja dimension hace que no pueda proporcionar proyec-
ciones isométricas para manifold lineales. NeRV combinando dos
divergencias distintas, y JSE con una mezcla méas compleja de di-
vergencias, llevan a una funcién de coste paramétrica que mejora
las proyecciones resultantes [118]. Ademés, en [209] se ha propues-
to una optimizacion para la aplicacion de estas técnicas a grandes
conjuntos de datos, calculando la contribuciéon de puntos cerca-
nos de forma individual y de puntos lejanos aproximando por su
“centro de masas”.

3.5 TECNICAS SUPERVISADAS DE PROYECCION

Aunque el enfoque DR clasico comenzd como un problema no
supervisado, se han desarrollado varios algoritmos utilizando un
aprendizaje supervisado. A continuacién se describen algunos ejem-
plos de estos desarrollos.

3.5.1 Linear discriminant analysis

Linear discriminant analysis (LDA) [66] utiliza la informacién
de clases y maximiza la separacién entre los puntos que pertenecen
a diferentes clases de manera lineal. Por tanto, la representacion en
el espacio de salida representa una separacion lineal de las clases
de los datos. Se obtiene la proyeccion lineal y de los datos x de

forma que se cumpla una relacién de este tipo y = w’x.

95



ANALISIS DE DATOS MULTIDIMENSIONALES

Este criterio define la separacién como matrices de dispersion
entre las clases (Sp) y dentro de la clase interna (Sy,) de la forma
siguiente

Sb = Z(p’c - }_() (”’c - i)T (32}

[

Sw =203 (xi = pe) (xi — ) (33)
¢ icc
Siendo X la media de los datos y p,. la media de cada clase.
Se considera el criterio de Fisher para la definiciéon de la funcion
objetivo

T
Jw) = 2o (39)
wiS,w
La maximizacion de esta funcién puede resolverse como un pro-
blema de valores singulares general Syw = AS,w. Donde los vec-
tores propios forman las columnas de la transformacién lineal que
se aplica para la proyeccion en el espacio de salida de dimension
d, tomando los d valores propios mas grandes.
LDA ha sido utilizado en tareas de clasificacién en numerosas
aplicaciones como prediccién de quiebra bancaria, reconocimiento
facial, marketing, etc.

Generalized Discriminant Analysis

De la misma forma que se describi6é con los métodos kernel an-
teriormente, generalized discriminant analysis (GDA) [9] es la re-
formulacién del método LDA en el espacio de entrada utilizando
una funciéon kernel. De manera similar, GDA intenta maximizar
el criterio de Fisher, construyendo el espacio de alta dimension
mediante este tipo de funciones. Por tanto, con esta técnica se
construyen mapas no lineales maximizando la separabilidad de las
clases de los datos.

3.5.2  Neighbourhood components analysis

Neighbourhood components analysis (NCA) [75] es un método su-
pervisado que aprende una métrica de distancia encontrando una
transformacion lineal de los datos de forma que el rendimiento me-
dio de una clasificacién se maximiza en el espacio transformado.
Esta clasificacion predice la clase de un punto de los datos median-
te consenso de sus vecinos mas proximos usando una funcién de dis-
tancia determinada. Suponiendo la transformacion A, se aprende
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3.5 TECNICAS SUPERVISADAS DE PROYECCION

una métrica Q = AT A tal que d(x;,x;) = (x; —x;)TQ(x; —x;) =
(AXZ' — AXJ')T(AX@' — AX]').

Para ello, se define la probabilidad entre puntos distintos de
entrada de la manera siguiente

i exp(—||Ax; — Ax;|*)
i =

T Sk exp(—[|Ax; — Axy[?)
Siendo nula para puntos iguales p; = 0. Con esto se puede

calcular la probabilidad p; de que cada punto ¢ sea clasificado
correctamente, denotando los puntos de la misma clase como C; =

(35)

{j : ei = ¢}, serfa p; = Y jcc, pij- Por tanto, la funcién objetivo
se define de la forma siguiente

FA) =22 pij =) i (36)
e i

La etapa de optimizacion se puede realizar con algiin método
basado en el calculo del gradiente, pudiendo resultar de gran coste
computacional para grandes conjuntos de datos. Los puntos pro-
yectados resultantes vienen dados por y; = A -x;. NCA unifica
tareas de aprendizaje de una métrica de distancia y reduccion de
la dimension con un método DR lineal no paramétrico.

3.5.3 Mazimally collapsing metric learning

Mazimally collapsing metric learning (MCML) [74] utiliza tam-
bién el enfoque de aprender una métrica con una idea similar a
la propuesta en el método NCA. Sin embargo, a diferencia de la
técnica NCA el problema de optimizacion aqui es convexo por lo
que la soluciéon que proporciona es tnica. Sin embargo, diferen-
tes inicializaciones y técnicas de optimizacion podrian afectar a la
velocidad en el célculo de dicha solucion.

Puesto que el enfoque es muy parecido al método NCA, se cal-
cula la distribucion de probabilidad de la misma manera que en
la ecuaciéon . El método supone que cada clase se puede co-
lapsar en un punto, de manera aproximada, por lo que todos los
puntos de una misma clase corresponden a un punto del mapa
e infinitamente lejos de puntos de diferentes clases, teniendo una
distribucion de probabilidad ideal p;‘j de dos niveles.

b & { 0 sty #y; (37)

Con esto la solucién se obtiene minimizando la divergencia de
Kullback-Leibler entre las dos distribuciones de probabilidad.
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El algoritmo puede ser utilizado para el calculo de proyecciones
con un buen rendimiento mejorando problemas computacionales
de métodos previos, ademas también puede extenderse utilizando
funciones kernel.

3.5.4  Local Fisher discriminant analysis

Local Fisher discriminant analysis (LFDA) [I78] es un reciente
método que mejora la reduccion de la dimensién no lineal super-
visada en casos reales como la visualizacion de datos y en tareas
de clasificacion. Presenta una combinacion del andlisis de Fisher
[66] (LDA o FDA) y una técnica no supervisada llamada locality-
preserving projection (LPP) [83], la cual encuentra una transforma-
cién de forma que vecindades locales se conserven en la proyeccion.

LFDA combina las ideas de ambos métodos lo cual permite una
proyeccion con datos etiquetados, maximizando la separacion en-
tre clases y preservando las vecindades locales dentro de cada cla-
se. El método extiende el calculo de proyecciones supervisadas en
cualquier espacio, sin la limitaciéon de LDA que la dimensién del
espacio de salida sea menor que el nimero de clases.

El criterio utilizado en este método es invariante a transforma-
ciones lineales, por lo que el rango de la matriz de transformacion
se puede determinar de manera tinica, pero la métrica de distancia
no. Una interesante linea futura apuntada en [I78] es desarrollar
un eficiente método para determinar la métrica de distancia como
por ejemplo en los casos de NCA y MCML.

3.6 EVALUACION DE LA CALIDAD DE LA PROYECCION

A diferencia de la gran cantidad de técnicas de reduccién de la
dimensiéon desarrolladas, la investigacion sobre la evaluacion de las
proyecciones resultantes no ha tenido tanta actividad [16].

El objetivo principal de las técnicas DR [119] es preservar tantas
propiedades de los datos en el mapa proyectado tanto como sea
posible, como son vecindades, similitudes, o proximidades. Una de
las maneras mas sencillas de evaluar cuantitativamente la calidad
de la proyeccién es medir la preservacion de las distancias que
se produce en la reduccién. Como se ha descrito previamente, la
convergencia de muchas técnicas DR consiste en minimizar una
funcion de coste. Un enfoque directo es tomar el valor de la fun-
cion de coste al final de la convergencia, para valorar el error que
posee la proyeccion. Ejemplos de estos son las medidas del stress
en técnicas MDS [112] 45], una de las méas conocidas es la utiliza-
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da en el mapa no lineal de Sammon [I60], denominado stress de
Sammon:

_ 1 E:WE—%QQ
S dF &,

ey
i< J 1<J

E

(38)

donde d; y d;j son la distancias entre dos puntos 7 y j en el espacio
de entrada (alta dimensién) y de salida (de baja), respectivamente.
Otros criterios son el error de reconstruccion, para técnicas DR que
proporcionen un mapa M y sean capaces de calcular M1, utili-
zado por ejemplo en los autoencoders [I11]; y también los indices
como el error de clasificacion utilizando las etiquetas de datos.

Otro enfoque para evaluar la calidad de una proyecciéon cuantita-
tivamente se basa en medir la preservacion de la estructura de los
datos sin tener en cuenta la funcién de coste. Los primeros inten-
tos en esta direccion se realizaron en los mapas auto-organizados
[T10], donde se definen medidas como el producto topografico [10]
y la funcién topografica [198]. Més recientes son las medidas de
confianza y continuidad (T&C) de Venna [195], el metacriterio de
continuidad local (LCMC) [37], la media de errores relativos de
rango (MRRE) [119] o las curvas y comportamiento de calidad
[120, 121].

Todos estos criterios tienen en cuenta las ordenaciones de las
distancias calculadas antes y después de la reducciéon de la dimen-
sion, es decir, en los espacios de entrada y salida, respectivamente.
Estas medidas analizan la preservacion estructural mediante un
pardametro K de vecindad permitiendo el uso de rangos. Un crite-
rio que unifica este tipo de medidas de calidad de las proyecciones
ha sido propuesto en los trabajos de Lee [120], 121} 122], permitien-
do una simple comparacion de la calidad de las proyecciones. Por
ello a continuacion se describird este tipo de evaluacion basandose
en este criterio unificado.

3.6.1 La matriz de co-ranking
Denotando D;; y d;; la distancia entre los puntos ¢ y j en el

espacio de entrada y salida respectivamente, se define el rango de
x; con respecto de x; en un espacio multidimensional como

pij = |{k Dy <Dij (0 Dy =Dij y 1<k <j<N)} (39

donde |A| denota la cardinalidad del conjunto A, es decir, p;;
representa el nimero de puntos mas cercanos a ¢ de lo que se en-
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cuentra j. De la misma forma se define el rango de y; con respecto
de y; en el espacio de salida (de baja dimensién) como

TZ]:|{kd’L/€<d’LJ (Odlk:dljy1§k<j§N)}| (40)

Estos rangos no son necesariamente simétricos, mientras que los
rangos reflexivos son igualados a cero (p; = ri; = 0). Por tanto los
rangos no reflexivos (i # j) son unicos y pertenecen al conjunto
{1,...,N —1}. Las K-vecindades para x; y y; se denotan UZK y
nZK , respectivamente, definidas por la lista de los K vecinos més
proximos a ¢ de la siguiente forma

vt = {ji1<py < K} (41)
TLZK = {j:lSTZ‘J'SK}

Con todo esto la matriz de co-ranking (Q) se define de la
manera siguiente

Q = [qui)i<ki<n—1 con g = [{(4,7) : pij = k y rij =1} (42)

la cual forma un histograma conjunto de los rangos. Con una escala
de grises apropiada, la matriz de co-ranking puede ser representada
e interpretada de forma similar a un diagrama de Shepard [170],
utilizado normalmente para evaluar los resultados de un escala-
miento multidimensional (MDS). La analogia con este enfoque se
basa en el hecho de que el diagrama de Shepard sugiere centrarse
en la parte superior e inferior de la matriz de co-ranking dividién-
dola por la diagonal principal.

Siguiendo esa linea, se define el error de rango como p;j — r;j,
llamaremos intrusion a un error de rango positivo para la pareja de
puntos (4, j), y de manera andloga, extrusidn a un error negativo
siendo la amplitud de esta intrusién o extrusion el valor absoluto
de dicho error. La intrusién y extrusion se corresponden con la sub-
matrices triangulares inferior y superior de la matriz de co-ranking,
respectivamente. De la misma forma se puede asociar a una intru-
sién (extrusién), un tamano de vecindad K, siendo K-intrusién
(K-extrusion) con las K filas y columnas que se consideren de la
matriz.

3.6.2 Criterio de calidad basado en rangos
La matriz de co-ranking contiene toda la informacion referida a

la preservacion de los rankings en una representacién en baja di-
mension de los datos, pero su interpretacion y lectura no es trivial.
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El enfoque general consiste en calcular sumas ponderadas en algu-
nos bloques de la matriz para un valor determinado K de vecindad.
Por tanto, trabajos relacionados previos consideran distintas par-
tes de la matriz.

En la Fig. se representan las correspondencias de cada crite-
rio con las partes sombreadas de la matriz Q, dividida en bloques
con respecto a K. Por ejemplo, el LCMC considera la matriz de
tamano K x K con el nimero de vecinos considerado. Las medidas
de confianza y continuidad [195] (T&C) y la media de errores de
rango relativos (MRRE) [119] se centran en diferentes partes de
la matriz. Con el criterio MRRE la parte de la matriz de tamano
K x K se utiliza dos veces.

K

LCMC T&C MRREs

Figura 3.2.: Tlustraciéon de las correspondencias de la matriz de
co-ranking con criterios de calidad previos. Imagen
modificada del trabajo [121].

Estos criterios conllevan una ponderacion de las sumas por asun-
tos de normalizacién, sin embargo LCMC [37] cubre un bloque
sencillo de la matriz de Q, que no requiere dicha ponderacion pero
se pierde la diferencia entre extrusiones e intrusiones. Para ello en
[121] se propone la definicién de dos criterios. El primero definido
como

Qnx (K > awm (43)
K N ik

en el que se evalua la calidad general de una proyeccion, varia entre
0 y 1, donde el valor mas alto indica la proyecciéon ideal. Mide la
preservacion de las vecindades, por lo que también puede definirse
por la siguiente ecuacion

|n ﬂvK|
Onx(K) = , 44
xx(K) = ; BiL (4)
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El segundo criterio tiene en cuenta la diferencia entre las K-
intrusiones y K -extrusiones,

1
Byx(K) = ﬁ( Soaw— Y. aw) (45)
Wik kik

en donde el signo indica el “comportamiento” de la proyeccion si es
intrusiva o extrusiva, siendo positivo o negativo respectivamente.

Estas medidas permiten una interpretacion de la calidad de las
proyecciones de manera escalar, permitiendo una rapida compara-
cion entre ellas. Se pueden representar en una linea con respecto al
parametro K, de esta forma pueden valorarse las propiedades lo-
cales al inicio de las curvas y las globales al final. Un buen método
DR deberia tener valores altos para todos los valores de K, pero
sobre todo para los bajos considerando que en la literatura tie-
ne mas importancia la preservacién local de las propiedades [119].
Para esto, se pueden resumir los valores calculando la media para
todos los valores de K de la forma siguiente

1 1
Qavg = m}élQNX(K) (46)
By = 7N_1K:1BNX(K) (47)

Estas cantidades varfan de [0, 1] y [—1, 1] respectivamente, re-
presentando una perfecta proyeccion para Ququvg = 1y Bawg = 0.

3.6.3  Visualizacion de la medida de calidad estructural

Las medidas descritas anteriormente evaltian el grado de fideli-
dad de una proyeccion con los datos originales. Un enfoque intere-
sante es representar la preservacion estructural de manera que sea
accesible desde el espacio de la proyeccion. Esto facilita al usuario
a valorar la pérdida de informacion que se produce en el proceso de
reduccion de la dimensién. Por ejemplo, en [7] se presentan varias
maneras para visualizar errores de conservacion de la estructura en
una proyeccion, lo que permite evaluar las distorsiones producidas
respecto a la topologia original.

Un reciente trabajo [139] extiende la interpretacién de la matriz
de co-ranking (Ec. para mejorar su interpretacion visual y un
mayor control de la medida por parte del usuario. La evaluacion
se realiza calculando la medida anterior (Qnx (K)) con respecto

62



3.6 EVALUACION DE LA CALIDAD DE LA PROYECCION

a cada punto de la proyeccion de forma que se pueda visualizar en
la propia proyeccion.

Para esto la matriz de co-ranking Q se descompone por las N
matrices de permutaciéon Q*i que la forman, para cada punto x;
con Q = Zf\;1 Q*i, de la forma siguiente

Q" = [ hi<ka<n—1 con gy = [{j: pij =k yrij =1} (48)

De esta forma las contribuciones a la medida de calidad Q y x (K)
de cada punto vienen dadas por

Qux(K)= > > ai/K (49)

k<K I<K

Calculando su valor medio sobre todos los puntos, se obtiene la
medida de calidad total Qnx(K) = 2N, QN (K). Con estos
valores, cada punto del mapa puede ser coloreado con el valor que
aporta a la medida total de la calidad para un determinado valor
de K.

Por tanto este interesante trabajo [139] presenta la medida Q y x (K)
por cada punto aportando al usuario una evaluaciéon visual por
medio del color de la proyecciéon para una vecindad controlada
también por el mismo.

3.6.4 Medidas visuales de calidad de la proyeccion

Las anteriores medidas de calidad de la proyeccién valoran la
preservacion en la estructura de los datos que se produce en el
proceso de reduccién. Aparte de este tipo de medidas, también se
han desarrollado medidas que evaltian, aritméticamente, la calidad
de una proyeccion desde un punto de vista visual. En este tipo
de medidas se incluyen, por ejemplo las propuestas en [I80], el
Histogram Density Measure que hace un ranking de visualizaciones
scatterplot de datos multidimensionales y Class Density Measure
que evalua la separacion de las clases de una proyecciéon dada, y
también las medidas de consistencia de clase propuestas en [174].

Para que los patrones revelados en una proyeccién de datos pue-
dan percibirse facilmente, conviene evitar la superposiciéon masi-
va de objetos, como por ejemplo puntos o grupos de puntos que
pertenecen a diferentes clases. Las dos medidas de solapamiento
definidas en [162] calculan el drea de superposicién entre grupos
incluidos en los datos y la densidad de los puntos superpuestos en
una proyecciéon visual de datos multidimensionales. Dado un con-
junto de datos etiquetados que incluyen un ntmero g de grupos,
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se describen los limites de la regién que contenga los objetos que
pertenezcan a un mismo grupo. Para ello existen algunos métodos
que calculan regiones definidas por puntos, como aquellos basados
en convex hull [T7, 96]. Aqui se utiliza un método menos conoci-
do denominado concave hull [I41], en el cual por cada punto se
busca la conexion entre sus k-vecinos mas cercanos para asegurar
un resultado tan compacto como sea posible, no necesariamente
tiene que ser convexo. Una vez que la region de cada grupo esta
definida, se calcula la regién superpuesta intersect(i,j) para ca-
da pareja de grupos ¢ y j. El drea de solapamiento suma el area
de todas las regiones de interseccién (intersect(i,j)) entre pares
de grupos para el conjunto g de grupos, quedando definida de la
siguiente forma

lgl=1 ]
OUpeg = > Y intersect(i,j) (50)
i=1 j=it1

La densidad de solapamiento tiene en cuenta la densidad de
puntos superpuestos en la representacion visual. El mapa se divide
en unidades de rejilla donde la ocupacion simultanea por dos o
mas clases se determina por medio de funciones gaussianas G en
la funcion f descrita a continuacion

0 resto

G = o
La funciéon f se activa con 1 en el caso donde un cuadro de
unidad de rejilla se ocupe por dos clases distintas usando el modelo
gaussiano descrito. Con la suma de dichas rejillas por parejas de
clases se obtiene la medida total, la cual, denotando por K el
numero de clases y en una imagen de P pixels, se define como

|K|I-1 K P
OVdensity — Z Z Z f(G’ip7 Gjp) (52)

i=1 j=i+1p=1
En los resultados presentados en esta tesis los valores para esta
medida se han fijado para una resolucion de rejilla de 3 pixels y
un valor de o en el modelo gaussiano de 12, siendo utilizados para
todos los experimentos de manera que sean todos comparables

entre si.

3.7 EJEMPLO ILUSTRATIVO DE PROYECCION DE DATOS

A continuacién se presenta un ejemplo para ilustrar los resul-
tados que se obtienen de algunas de las técnicas DR explicadas
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Figura 3.3.: Representacion del conjunto hélice de datos

anteriormente, ademas también se calcula una evaluacion de la
calidad.

Se elige un conjunto de datos sintético y tridimensional denomi-
nado hélice, el cual consta de 1000 puntos. En la Fig. se puede
ver representada la geometria del conjunto de datos. Se han cal-
culado proyecciones mediante algunas de las técnicas explicadas
anteriormente. En la Fig. aparecen representadas las proyec-
ciones de los datos calculadas con PCA (superior, izquierda), el
mapeo no lineal de Sammon (superior, derecha), LLE (inferior,
izquierda), y t-SNE (inferior, derecha).

En estas proyecciones se visualizan los datos en un mapa de dos
dimensiones en donde se revela la estructura latente de los datos
originales. Aunque sea inevitable alguna pérdida de informaciéon
que contienen los datos, se pueden extraer patrones de los mis-
mos que revelen conocimiento de los datos en un espacio de alta
dimensionalidad.

Utilizando la proyeccion calculada con PCA y los datos origina-
les en tres dimensiones, se calcula la medida de calidad mediante
el criterio de rankings explicado en el apartado [3.6] De esta ma-
nera, se obtiene la medida de calidad Qnx(K) por medio de la
ecuacion considerando todos los valores del conjunto K de
posibles vecinos. En la Fig. se representa las curvas con estos
valores en la que se puede evaluar como se comporta cada técnica
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PCA Sammon
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Figura 3.4.: Proyecciones del conjunto hélice de datos

para los diferentes vecinos K, es decir, una evaluacién general del
comportamiento de la técnica tanto a nivel local (valores bajos de
K') como a nivel global (valores altos de K'). El valor Qgug, con-
siderado en la ecuacion , corresponde al valor medio de esta
curva para cada técnica.

Ademas, también se puede visualizar la calidad de la proyeccién
como se explica en el apartado [3.6.3] Con este enfoque se puede
calcular la calidad media de cada punto y codificarla mediante el
color en la propia proyeccion. En Fig. se representa esta calidad
por cada punto en cada una de las proyecciones calculadas. De
esta manera se evalia de manera visual la proyecciéon, por ejemplo
identificando rapidamente los puntos con mas calidad o los que
poseen peor medida de calidad. Finalmente, en la Fig. se puede
visualizar la calidad media de cada técnica de proyeccion en la vista
3D de los datos originales.
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Figura 3.5.: Curva de la medida de calidad Qnx en funcién del
nimero de vecinos del conjunto hélice de datos
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Figura 3.6.: Visualizacién de la medida de calidad Qnx de cada

punto en cada una de las proyecciones calculadas.
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Figura 3.7.: Visualizacién de la medida de calidad Qnx de cada
punto en cada una de las proyecciones calculadas.
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En este capitulo se describen varios métodos que utilizan dife-
rentes algoritmos de andlisis de datos aplicados a problemas com-
plejos. Los resultados se presentan de forma visual, lo cual facilita
su interpretacion, al crear nuevas hipotesis y apoyar decisiones de
actuacion que afectan directamente a la eficiencia de los procesos
analizados. Se aplican a dos casos reales como el anélisis de pa-
trones de consumos eléctricos en edificios universitarios y en un
proceso de laminacion en frio.

4.1 INTRODUCCION

La tecnologia actual facilita la adquisicién y el almacenamien-
to masivo de datos en la mayoria de los escenarios de nuestro
entorno. Sin embargo, en numerosas ocasiones estos datos perma-
necen almacenados sin estudiarse, pudiendo ocultar informacion
util. Determinados procesos pueden poseer fenémenos de natura-
leza dificil de determinar o caracteristicas que solamente pueden
tratarse mediante el andlisis de sus datos. Con la aplicacién de
algoritmos especificos, se pueden obtener resultados que aborden
problemas complejos y puedan apoyar decisiones de actuacion en
la eficiencia del proceso.

Una presentacion visual de estos resultados es esencial, puesto
que no solo sirve como apoyo para comunicar de manera eficiente
ideas complejas a los demés sino también facilita una rapida inter-
pretacion y, por tanto, actuacién sobre un determinado problema.
Ademas, el uso adecuado de mecanismos de interaccién ayuda al
usuario a la exploracion de los datos y a un mejor entendimiento
del proceso analizado.

A continuacion se describen varios métodos desarrollados para
el andlisis inteligente y la proyecciéon de datos multidimensiona-
les aplicados a dos procesos distintos: el andlisis de los consumos
eléctricos que se producen en edificios universitarios, y el estudio
de un fallo, denominado chatter, el cual es una potente vibracion
que ocurre en los trenes de laminacion en frio. En ambos casos,
se proponen diversas formas de procesado para la extraccion de
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informacion ttil y la representacion visual de proyecciones de sus
datos para facilitar su interpretacion.

4.2 ANALISIS VISUAL DE PATRONES ELECTRICOS

La energia es un aspecto importante en nuestra sociedad y su
adecuada gestion implica un gran impacto en diferentes areas como
la economia o el medio ambiente. Ademas de los esfuerzos realiza-
dos para una produccion limpia, renovable o sostenible, también
se deberia actuar en la demanda mediante un uso racional del
consumo, lo cual mejoraria el balance energético.

Las recientes tecnologias permiten aumentar facilmente la can-
tidad y calidad de los sensores instalados para medir la demanda
energética. Sin embargo, esta informacién acaba con frecuencia al-
macenada o presentada de manera agregada sin revelar consumos
ineficientes. En muchas ocasiones se toman decisiones importan-
tes sin tener en cuenta esta informacién oculta. El conocimiento
sobre patrones en el consumo eléctrico deberia presentarse de ma-
nera que el usuario pueda evaluar rapidamente la demanda en un
determinado periodo y que también pueda ayudar a la toma de
posibles decisiones como cambios en los habitos de consumo.

La visualizacién de patrones eléctricos temporales ha sido estu-
diada previamente. En [194] se agrupan patrones diarios similares
y se muestran sus valores medios en graficos conectados con los
correspondientes dfas en una vista de calendario. En [76] se plan-
tea un sistema para predecir el consumo de energia en edificios
basado en redes neuronales. En [140] se analizan los perfiles de
consumo eléctrico en edificios piiblicos, proyectados en un mapa
2D, asi como la influencia de las variables ambientales en ellos.

A continuacion se detallan dos aplicaciones para el andlisis vi-
sual de patrones de consumos eléctricos recogidos en edificios uni-
versitarios. La primera de ellas, propone una proyeccion de una
gran cantidad de muestras de la demanda energética. En la segun-
da, se presenta una aplicacion web para la exploracion interactiva
de distintas vistas representando informacién sobre los consumos
eléctricos.

4.2.1 Proyeccion visual de consumos de potencia

La enorme cantidad de datos disponibles, procedentes de las
bases de datos y equipos de adquisicién, supone una dificultad
para la visualizacién. En el caso del calculo de proyecciones de
los datos, las técnicas de reduccién de la dimension poseen un
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Figura 4.1.: Descripcion gréfica del método propuesto en [14§].

importante coste computacional. Por ejemplo, las técnicas MDS o
Isomap tienen un coste de O(N3) siendo N el niimero de muestras.

En el trabajo propuesto en [148] se tratan estas limitaciones,
donde se obtiene una proyecciéon de un grupo extenso de datos
en un espacio de visualizacion para el analisis de patrones de con-
sumo de potencia eléctrica. Para ello, en primer lugar el tamano
de muestra de los datos se reduce mediante un método de cuanti-
zacion vectorial, el cual calcula una representacion 6ptima de los
datos describiendo homogéneamente la geometria mas importante
del espacio de entrada. De esta forma, con la aplicacion de un mé-
todo como neural gas [134], dado un vector de datos x; € RP con
j = 1,..., N se obtienen un niimero n méas reducido de vectores
m; € RP llamados “prototipos”. Este grupo de prototipos repre-
sentan todas las muestras del conjunto de datos describiendo su
funcion de densidad de probabilidad.

En una segunda etapa se calcula una reducciéon de la dimension
de los prototipos m;. En este caso, utilizando la técnica Isomap
se obtienen los puntos g; de la proyeccion, los cuales definen la
estructura de dichos prototipos en un espacio de baja dimension.
Finalmente, la proyeccion total y; se estima mediante una red
neuronal llamada general regression neural network (GRNN) [I75].
Este algoritmo estima una regresién continua §(x) de la forma
siguiente:

AT (x—m.
S giexp (_<m;<>>

e @

y(x) = (53)

Siendo ¢ el parametro que determina la uniformidad de la fun-
cién de densidad estimada. Esta red calcula la salida interpolando
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entre los valores de entrenamiento, por lo que puede perder cierta
precision, sin embargo, permite el calculo de una proyeccion visual
para todas las muestras de los datos. En Fig. se representa un
diagrama con los pasos del método aplicado en [14§].

Experimento

Los datos utilizados en este experimento, para validar el mé-
todo propuesto, fueron recogidos en el edificio de la Escuela de
Ingenieria Agraria de la Universidad de Leon, entre las fechas de
11/09/2010 a 30/10/2010 con un periodo de muestreo de 2 minu-
tos. Las variables analizadas en este estudio son los consumos de
potencia eléctrica (potencia activa p, y reactiva p, ), normalizadas
con media cero y varianza unitaria. Ademas se anadieron variables
temporales ¢(i) en forma senoidal multiplicadas por un peso sobre
el resto (w = 5), lo cual proporciona una periodicidad horaria a
las caracteristicas. De esta manera, el vector de caracteristicas es
de la forma siguiente:

1= o (31) i (552 o] 50

El algoritmo neural gas se aplica en su version por lotes (batch)
[43] con un nimero de 300 unidades y una vecindad de 0.1, utili-
zando 10 épocas en su etapa de convergencia. La reduccién de la
dimensién se calcula para los 300 puntos resultantes mediante la
técnica Isomap [182] con un nimero de vecinos de k = 5. Entonces
la red GRNN utiliza los 300 prototipos y la proyecciéon obtenida
para calcular la total de todo el conjunto de datos, con un valor
del parametro o = 3.

La factura del consumo eléctrico se divide en tres periodos de
facturacion dependiendo de la hora y el dia de la semana que sea.

» Periodo 1 o punta (P1) : Desde las 10 a 16 horas de lunes a
viernes.

» Periodo 2 o llano (P2): Desde las 8 a 10 horas y 16 a 0 horas.
Fines de semana de 18 a 0 horas.

» Periodo 3 o valle (P3): De 0 a 8 horas. Fines de semana de
0 a 18 horas.

En la Fig. [£.2] se representa graficamente la distribucion de estos
periodos de facturacion aplicados a los consumos eléctricos. La
demanda tiene un diferente precio en cada uno de los periodos
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0h 8h 10h 16 h
z |
C SATURDAY AND SUNDAY D)
0h 18 h

Figura 4.2.: Distribucion de los periodos de facturacion.

(siendo P1 el més caro y P3 el méas barato) y se factura en forma
de tres términos: el término de potencia Pr se calcula con el valor
de la potencia contratada y el maximo de la demanda; el término
de energia activa se factura directamente de las medidas recogidas;
y un término de energia reactiva se anade cuando su valor es mas
del 33 % de la energia activa, es decir, cuando el factor de potencia
es menor de 0,95.

Las proyecciones resultantes mas importantes se representan en
la Fig. donde se puede ver que los puntos proyectados repre-
sentan un circulo en forma de reloj (debido a la periodicidad intro-
ducida de 24 horas) rotado de forma que las 0 horas se encuentren
en la posiciéon mas alta y las 12 horas en la baja. En la Fig.
(arriba, izquierda) el color representa la hora del dia, lo cual ayuda
a identificarlas facilmente en la proyeccién. Los colores de la Fig.
(arriba, derecha) representan los periodos de distribucién (des-
critos en Fig. . El &rea de color rojo corresponde al periodo 1,
de mayor coste, el amarillo al periodo 2 con un precio intermedio
y con el color verde el periodo 3 de menor coste.

En la parte inferior de la figura se representan las proyecciones
con los colores correspondientes del término de la energia activa
(izquierda) y reactiva (derecha). Se observan las horas del dia con
alta demanda que ademés tienen el precio mas alto (P1) y los fines
de semana con baja demanda. Ademas también se observa que no
existe una relacion directa del consumo de potencia reactiva con los
periodos de facturacién, puesto que el término de energia reactiva
se factura en cualquier periodo.

En dicho trabajo [148] se muestra experimentalmente la viabi-
lidad del calculo de una proyecciéon mediante una reduccion de la
dimensién sin la importante restriccion en el tamafio de las mues-
tras de los datos de entrada, que plantean las técnicas de reduccion
de la dimensionalidad. Se ha utilizado como ejemplo la visualiza-
cion de patrones eléctricos donde se pueden identificar facilmente
los consumos y relacionarlos con los distintos periodos de su factu-
racion. Esto permite el rapido andlisis de variables implicadas en
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Figura 4.3.: Distribucién de los periodos de facturacion de consu-
mos eléctricos.

el coste final del consumo, y como soporte para tomar decisiones
con respecto a mejorar la eficiencia energética.

4.2.2  Ezploracion interactiva de datos en aplicacion web

En el trabajo presentado en [I47] se sugiere el uso de méto-
dos web, considerando principios y técnicas de visualizacion, en el
desarrollo de aplicaciones para supervisar procesos complejos. Se
implementa un prototipo para facilitar el analisis visual y la inter-
pretacion de la demanda de potencia eléctrica en edificios univer-
sitarios.

Un problema inicial en este tipo de analisis es la concurrencia
de distintos tipos de periodicidades, regulares o no regulares proce-
dentes de la actividad de eventos especificos (deportivos, huelgas,
etc). Ademads, la demanda de la potencia puede verse afectada por
condiciones especiales, como las atmosféricas o periodos de exa-
menes en el caso de centros educativos. Por tanto, la aplicacion
deberia ayudar al usuario a identificar patrones temporales regula-
res, especiales, o grupos de dias con similares consumos. Para ello,
se deberian proporcionar diferentes vistas con los distintos tipos
de informacién de los datos y permitir establecer conexiones men-
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tales entre ellas. Para su exploracion, las vistas se pueden mostrar
en una misma pantalla o dar al usuario la posibilidad de anadirlas,
eliminarlas o intercambiarlas.

La interaccién es una parte esencial en las interfaces visuales,
permitiendo al usuario manipular las representaciones de diferen-
tes maneras y concentrarse en los aspectos mas importantes de los
datos. Mecanismos habituales como zooming y panning permiten
el cambio en la misma codificacion visual; representar informa-
cion contextual situada sobre el ratéon del ordenador proporciona
detalles bajo demanda; o el brushing relaciona una selecciéon de
un subconjunto para resaltarlos. La interaccién proporciona mo-
vimiento a una imagen estatica, lo cual involucra al usuario a se-
guir los objetos visualmente. En [I88] se sugieren principios para
una efectiva animacion y se discuten sus ventajas e inconvenien-
tes. En [86] se exploran las transiciones animadas para mejorar
la percepcion grafica en datos estadisticos. Un reciente enfoque,
denominado Morphing Projections [51], combina transiciones con-
tinuas entre codificaciones 2D con varias técnicas de interaccion
para la exploracion de consumos eléctricos. Mediante este enfo-
que, la transicién se controla mediante un pardmetro A € [0, 1]
pudiendo revelar estados intermedios interpretables.

Caso de estudio

Como caso de estudio se ha desarrollado una aplicacién web,
implementada usando la libreria D3 en Javascript, para la explo-
racion interactiva de consumos de potencia. Los datos originales se
han obtenido del sistema de adquisicion de dos edificios de la Uni-
versidad de Oviedo durante un ano, con un periodo de muestreo
de 15 minutos. Se realiza una reduccién 4:1 de los datos prome-
diando el consumo en una base de horas. De esta manera, los datos
constan de 8760 muestras (365 x 24). Las variables de los datos
son las potencias activa (P), reactiva (Q)) y aparente (S) en ambos
edificios universitarios. Ademas también se tienen en cuenta el fac-
tor de potencia (cosy) y un residuo (R), calculados de la siguiente
forma:

P
cosp = = (55)
R = S§*-p?—@? (56)
2 _

El residuo R deberfa ser cero en condiciones ideales (S* =
P? 4 ?) sin distorsién arménica. Este atributo ayuda a identi-
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ficar desviaciones de las condiciones ideales. Las visualizaciones
presentadas utilizan diferentes scatterplots, donde las muestras de
los datos son representadas por puntos, cuya posicién en el plano
codifica un tipo de informacién.

Una codificacion visual p4 viene definida por un conjunto de
puntos p4(4), que describen informacién de la muestra ¢ mediante
la posiciones espaciales que ocupan, normalmente con las magni-
tudes x e y del plano.

pa = {pa(1),pa(2), - ,pa(N)}, pa(i) eR* (57)

Los tipos de informacién codificados por las posiciones de los
puntos incluyen vistas de los dias agrupadas en forma de calenda-
rio, por similitud mediante la proyecciéon obtenida de una reduc-
cién de la dimensién, o agrupadas en forma circular similar a un
reloj para describir periodicidades temporales. Por ejemplo, para
las horas del dia h(i), las posiciones de un punto son de la forma:

oot = [ros (20) an (D)) o

La operacién de morphing explicada en [51] consiste en mezclar
dos (o maés) codificaciones visuales en una nueva intermedia de
ambas. Dadas dos codificaciones diferentes pa(i) y pp(i) para

i=1,...,N,y A € [0,1] el coeficiente de mezcla, la operacién
entre p4 (i) y pp(i) viene dada por la ecuacién siguiente:
p(i,t) = At)pa(i) + (1= A(t))pp(i) (59)

para i € {1,--- N}.

Por tanto, el usuario puede controlar la transicién animada entre
las dos vistas, mejorando la conexién visual entre ellas. Ademas,
un valor adecuado de mezcla puede revelar resultados intermedios
interpretables para el analisis. Por ejemplo, con la mezcla entre
“dia de la semana” y “hora diaria” se obtiene una distribuciéon de
las “horas por dia de la semana”, como se muestra en la parte
izquierda de la Fig. [4.4]

La combinacién de los mecanismos de interacciéon permite anali-
zar diferentes periodos mediante peticiones visuales. Por ejemplo,
la informacién de una seleccién realizada se puede representar en
forma de diagrama de barras para el estudio detallado de los da-
tos. En la parte izquierda de la Fig. se puede ver resaltada en
rojo una seleccién (viernes a las 12 horas), mantener esta selec-
cion entre las vistas facilita el estudio de los puntos seleccionados
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Figura 4.4.: Estados intermedios entre dia de la semana y horas
del dia (izq.) y vista de calendario con seleccién de
puntos (dcha.)

mediante su conexién visual (ver Fig. [.4] derecha) en la vista de
calendario, con los anteriores puntos resaltados en rojo.

Este caso de estudio muestra un ejemplo sencillo y eficiente de
una aplicacion web interactiva, para la exploracién visual de con-
sumos eléctricos, que podria ser extendido para supervisar otros
procesos complejos mediante tecnologia web.

4.3 SUPERVISION DE UN PROCESO DE LAMINACION EN
FRIO

En un proceso de laminacion se reduce el espesor de una banda
o desbaste de acero al hacerlo pasar a través de dos rodillos gira-
torios. Aunque este proceso es estandar, posee un alto grado de
exigencia dentro del sector metalirgico. Las condiciones tipicas de
funcionamiento incluyen grandes valores de fuerzas y tensiones a
altas temperaturas que pueden llevar a situaciones extremas. En
algunos casos, pueden producirse fallos que pueden causar impor-
tantes pérdidas econémicas o incluso danos mas graves, lo que hace
que supervisar el proceso sea una tarea esencial.

Uno de los fallos mas severos que puede producirse en este tipo
de procesos es el denominado chatter [212], el cual consiste en
una inesperada y potente vibracion que afecta a la calidad del
material producido causando una variacion del espesor inadmisible
o incluso, en casos extremos, puede producirse la rotura de alguna
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de las partes implicadas en el proceso. Este complejo fenémeno es
el resultado de un conjunto de interacciones dindmicas entre la caja
de laminacion y la banda de acero que se lamina. Varios trabajos
previos han ayudado a entender el fallo [I79] [184], mostrando que
el chatter es una vibracién auto-excitada cuya eliminacion se suele
alcanzar mediante una reduccién de la velocidad de laminacion.
En la Fig. se representan varias sefiales del proceso durante un
episodio de chatter. Sin embargo, reducir la velocidad un tiempo
y volver a subirla una vez que el efecto desaparece hace que la
productividad de la instalaciéon disminuya. Por esta razon, tanto
la caracterizacion como la deteccion temprana del chatter tienen
un gran interés para la eficiencia del proceso.

Se puede realizar una identificacion del chatter mediante la den-
sidad de potencia espectral en la banda de frecuencias en las que
este fallo aparece (normalmente entre 100-300 Hz). En [72, [73] se
propone la comparacion y visualizacion de espectrogramas para
un proceso de laminacién en caliente mediante el calculo de su
proyeccion. En el mapa resultante se diferencian bobinas sin fa-
llos de aquellas en las que fallos de chatter aparecieron durante su
laminacion.

Una forma de predecir el fallo es calculando un modelo del proce-
so [91]. Sin embargo, la complejidad matematica dificulta la obten-
ciéon de un modelo preciso, ademéas de la configuracion que requie-
ren sus parametros. En [I149] se propone un nuevo enfoque para
estudiar el chatter con el andlisis del comportamiento dinamico de
un modelo basado en datos mediante sus proyecciones. Se hace un
analisis de sensibilidad perturbando las entradas del modelo con
una pequena senal aleatoria, en distintos puntos de trabajo del
proceso. De esta forma, se obtienen modelos de pequena senial cal-
culando las funciones de repuesta de frecuencia (FRF) mediante la
técnica del periodograma de Welch aplicada a la salida y la entra-
da del modelo perturbado [149]. Estos vectores son proyectados en
un plano mediante el algoritmo ¢-Stochastic Neighbour Embedding
(t-SNE) [190] de manera que cambios en los comportamientos di-
namicos del proceso se visualizan de manera espacial en el mapa,
obtenido en la proyeccion.

Ademas, con el objeto de proyectar puntos nuevos, se desarrolld
una version out-of-sample de esta técnica para el calculo de nue-
vas proyecciones, en el mapa 2D calculado previamente. Para ello,
se aplica dicha técnica de proyecciéon nuevamente para todos los
puntos asegurando que las matrices de probabilidad sumen 1 para
cada nuevo punto aniadido. Las diferencias entre las distribuciones
de probabilidad se calculan de la misma forma que el algoritmo
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de salida (h) durante un episodio de chatter. Fuente
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original (mediante la divergencia de Kullback-Leibler) y también
el método para minimizar esta funciéon de coste, pero en este caso
manteniendo las posiciones de los puntos de entrenamiento fijas.

Una revisién de este enfoque se extiende en [I50], donde se reali-
za una caracterizacién de fallos de chatter, por medio de la visua-
lizacion de estados dindamicos calculados del proceso en un espacio
visual de baja dimension. Las proyecciones de los datos en el do-
minio de la frecuencia permiten una deteccién visual de este tipo
de fallos. A continuacion se describe esta extension de manera de-
tallada.

4.3.1 Descripcion del modelo

Los modelos clasicos de laminacion en frio intentan calcular la
fuerza y tensién necesaria para una determinada reducciéon del es-
pesor. La complejidad del proceso es tan alta que para construir
un modelo sencillo se necesitan hacer varios supuestos, tales como
considerar las mismas direcciones de las vibraciones producidas en
la parte superior e inferior, con el objeto de establecer una simetria
en el modelo del tren o en otros casos suponer una velocidad ho-
rizontal constante del material [91], [156]. Un modelo hace posible
analizar fallos como el chatter en las condiciones de funcionamien-
to, donde se producen variaciones en la fuerza que llevan al sistema
a un estado inestable. Por tanto, es necesario generar un modelo
donde se tengan en cuenta diferentes factores. Como se explica en
[144], el fenémeno del chatter procede de una interaccion entre di-
versas variables: la velocidad de entrada, las tensiones de entrada
y salida, la fuerza de la banda de acero en los rodillos, y el espesor
de salida. Si se anade un modelo dindmico para el tren, se puede
construir un modelo para estudiar dicho fenémeno [136, 10§].

Por tanto, un modelo simplificado de acuerdo a relaciones meca-
nicas podria ser y = f(F,0en, Ven, Vez), donde y es el espesor de
salida, I’ es la fuerza de laminacién, o, es la tensién de entrada
(la tension de salida se considera constante) y finalmente Ve, y Vg
son las velocidades de entrada y salida respectivamente. Para te-
ner en cuenta el comportamiento dinamico del proceso, se obtiene
una funcion de transferencia linealizada

Y(s) = Azs) [k1F(s) + kaoen(s) + k3Ven(s) + kaVez(s)]  (60)

En este modelo, A(s) representa los polos del sistema fisico y
por tanto define los modos transitorios de vibraciéon, mientras que
los términos k1 F(s), kooen(s), k3Ven(s) v kaVer(s) constituyen
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la dinamica forzada. En este caso, cabe hacer la hipdtesis de que
k1F(s) contiene la mayor parte de la informacién de vibraciones
del proceso, puesto que las velocidades se utilizan para obtener
el punto de funcionamiento y la sefial 0., (s) tiene una frecuencia
de muestreo que no puede proporcionar informacién frecuencial
sobre el chatter. Por tanto, se elige la fuerza de laminacién F' para
analizar la dinamica del proceso.

4.3.2  Caracterizacion del comportamiento dinamico

El estado de vibracion se investiga analizando el comportamien-
to dinamico del proceso de la laminacién mediante un andlisis de
bandas en frecuencia (frequency-band analysis, FBA), el cual ha
sido utilizado previamente para el andlisis de maquinaria eléctrica
y mecanica [50), [I81) 13} 163]. La razén principal de utilizar este
enfoque reside en que proporciona representaciones mas dispersas
para las senales peridédicas que las representaciones en el dominio
temporal. Para tales senales, la energia aparece concentrada en
determinadas frecuencias, siendo de menor valor para el resto.

Dada una variable z(t), medida en intervalos regulares de tiem-
po con un periodo de muestreo 7', produce una secuencia rj =
x(kT). Considerando ventanas solapadas de longitud N, cada
una desplazada ng < N,, muestras, se obtiene una ventana o buf-
fer de datos

Xn = [xnvnda Tpomg+1, =" 7In-nd+Nw71]

donde ng = (1 — ﬁ) - Ny siendo L el porcentaje de muestras
solapadas, y produciendo N segmentos solapados.

La transformacion discreta de Fourier (DFT) con ventanas se
utiliza de acuerdo con la siguiente expresion:

Xi= Y w(k)wpe i2mk/ N, i=0,---,Ny—1  (61)
k=0

donde xj es una secuencia de datos real o compleja, X; es una
secuencia compleja que describe las amplitudes y fases de los ar-
moénicos de la senial y w(k) es la funcién de ventana (Hanning
en este trabajo). Para la ventana n, las energias en bandas de m
centros de frecuencias fi, fa, -+, fin con anchos de bandas prede-
finidos By, Ba, - -+ , By, se pueden calcular sumando los cuadrados
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Figura 4.6.: Diagrama de bloques de la extraccion de caracteristi-
cas para una senal. Fuente [150].

de los armonicos dentro de las bandas para obtener un vector de
caracteristicas de dimension m.

dn = [d1n7d2na"'dmn]T; djn = Z ”Xz||2

o €ll—Fdi+ )
(62)
Los vectores de caracteristicas se pueden agrupar en una matriz
de datos D, = (d;n) = [di,d2,---dy], donde d;;, representa la
energia en la banda {f;, Bj} — con centro de frecuencia f; y ancho
Bj— para la ventana n de la senal z(¢). El proceso de extraccion de
caracteristicas para el buffer n se resume graficamente en la Fig.
4.6l
La informacién de vibraciones del proceso se construye realizan-
do el FBA descrito para las variables y(¢) y F(t), con lo que se
obtienen las matrices D, y D, respectivamente. Finalmente, con
estas matrices se construye la matriz H como sigue

D,

H = [hy,hy,...hy] = D

1 H e RN h, e D=R>"
(63)
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donde h,, es el vector que contiene el FBA de y(t) y F(t) para
la ventana n, y el espacio de datos de entrada D = R?*™ contie-
ne el conjunto total de los estados de vibracién del proceso de
laminacién, caracterizados segtin el procedimiento descrito.

4.3.3 Visualizacion del comportamiento dinamico mediante téc-
nicas de reduccion de la dimension

Como resultado de esto, se obtienen N vectores de 2m dimen-
siones para cada bobina que describen su estado de vibracion. Se
parte de la hipotesis de que estos vectores se encuentran en un ma-
nifold de menor dimensionalidad, por lo que se utilizan técnicas
de reduccién de la dimension (DR) para extraer la estructura de
los datos y representarla en un espacio de visualizacion.

Entre las técnicas DR existentes (ver capitulo|3]) se ha elegido -
Stochastic Neighbour Embedding (t--SNE) [190], reciente técnica no
lineal que calcula las similitudes, contenidas en los datos, mediante
probabilidades y ha dado buenos resultados en la reduccion a 2 o
3 dimensiones de conjuntos reales de datos para su visualizacion.
Sin embargo, algunas limitaciones que posee dicha técnica, como
por ejemplo sus tiempos de ejecuciéon para un gran ntmero de
muestras (10000), dificulta su aplicacion.

Para resolver esto, como se ha descrito previamente, se calcula
una cuantizacion vectorial de los IV vectores contenidos en H me-
diante el algoritmo neural gas. Se obtienen n, vectores {w; }1<i<n,
cuya distribucion describe la funcién de densidad de probabilidad
conjunta de los vectores de entrada originales. Estos vectores se
proyectan mediante el algoritmo t-SNE con una perplejidad P,
comparable al ntimero efectivo de vecinos mas cercanos, dando
lugar a un conjunto de puntos {q;}i<i<pn, de 2 dimensiones. La
pareja (w;, q;) relaciona el espacio de datos de vibraciones en alta
dimensién D con el espacio de visualizacion V en baja.

Debido a la mayor rapidez de ejecuciéon respecto a la extension
out-of-sample para t-SNE realizada en [I49], se ha utilizado como
alternativa una red de funcién de base radial (RBF) para generali-
zar el mapa a N puntos, y también para calcular aproximaciones
para nuevas bobinas de test. Dado un conjunto de prototipos de en-
trada w; y sus correspondientes puntos en la proyeccion q;, la red
estima la proyeccion resultante para un nuevo vector de caracteris-
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Figura 4.7.: Gréfico del método propuesto. Fuente [150].

ticas h como § = 32, a;¢;(h) donde 9;(h) son kernels Gaussianos
normalizados.

exp (_ ||h;0vgi|2)
vilk) = > i exp (_ Hh;;’;i”Q) (64)

tal que 3 1;(h) = 1, donde o es el ancho del kernel y los coeficien-
tes a; se pueden determinar mediante minimos cuadrados regula-
rizados A = (a;)7 = |[¥TY + M| "'¥7Q, donde ¥ es una matriz
de kernel tal que ¥;; = (¢3(w;)), Q = (q;)T v X es el factor de
regularizacion. Un resumen grafico de los pasos realizados por el
método propuesto se representa en la Fig. [4.7]

4.3.4  Ezperimentos

Para una etapa de validacién, este método se ha utilizado con
datos reales procedentes de un tren de laminacion en frio. Como se
ha explicado anteriormente, este analisis se enfoca en la relacion
dindmica entre el espesor de salida y(t) y la fuerza de laminacién
F(t). Estas variables fueron tomadas mediante un sistema de ad-
quisicién de datos con una frecuencia de muestreo de F/, = 2000
Hz (T" = 5-107%s). Dado que el chatter aparece en bandas de
frecuencia entre 100 y 300 Hz, un diezmado con relacién r = 2
fue aplicado a las senales para una eliminacién regular de mues-
tras, lo que permite obtener un conjunto de muestras de menor
tamano con una frecuencia de muestreo final de F;,, = 1000 Hz
(T = 10735).

En la Fig. , se representan las senales consideradas (espesor
de salida y fuerza de laminacién) durante un episodio de chatter
(arriba), asi como los efectos que se producen en el espectro de
frecuencias (abajo).

Los datos de entrenamiento y de test estan compuestos de varias
bobinas, incluyendo episodios de chatter y condiciones normales
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Output thickness (i Rolling force F(t)

Figura 4.8.: Senales de espesor de salida (izquierda) y fuerza (de-
recha) de un episodio de chatter (superior) y una vi-
sualizacién tipo espectrograma de la matriz de datos
(inferior). Fuente [150].

de funcionamiento, en cada una de ellas. Todas las senales se di-

viden en ventanas de longitud N,, = 512 con un solapamiento de
L=99% (ng =5). El FBA se realiza sobre m = 200 frecuen-
cias (f; = 1,2,...,200 Hz) y anchos By = By = -+ = Byg = 5

Hz. Estos valores tienen el objeto de obtener una transiciéon pro-
gresiva del contenido frecuencial de las senales. El tamano total
del conjunto de datos de entrenamiento es de N = 4415 vectores.
La cuantizacién vectorial mediante el algoritmo neural gas reduce
su tamafio a n, = 600. Para la etapa DR, se aplica el algoritmo
t-SNE con P = 30. Finalmente, la RBFN se entrena con un ancho
del kernel o = 100 y un pardmetro de regularizacién A = 1077,

Aqui, el nimero de prototipos fue elegido para alcanzar razo-
nables tiempos de calculo. Puesto que el objetivo del método es
proporcionar un analisis visual, los parametros para el {-SNE y
RBFN fueron establecidos buscando un compromiso entre la sua-
vidad de la proyeccion y la capacidad para separar condiciones de
chatter y estados normales en las visualizaciones para las bandas
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de entrenamiento y validacién. En general, la experimentacion su-
girié el uso de pequenos valores del factor de regularizacion A y
valores del ancho ¢ dentro del mismo orden de magnitud que los
datos en el espacio de entrada. Los parametros utilizados en los
experimentos se resumen en la Tabla

Adquisicién de datos

Nombre Simbolo Valor
Frecuencia de muestreo inicial F! 2000 Hz.
Periodo de muestreo inicial T 5-107%s
Relacién de diezmado r 2
Frecuencia de muestreo inicial Fr 1000 Hz.
Periodo de muestreo final T 1073 s
Anélisis de bandas en frecuencia (FBA)
Nombre Simbolo Valor
Tamano de ventana Ny 512
Solapamiento L 99 %
Desplazamiento ng 5
# de frecuencias m 200
Centros de frecuencias fi 1,2,3,...,200 Hz.
Anchos de banda B; 5 Hz.
# de puntos N 4415
Reduccién de la dimensién (DR)
Nombre Simbolo Valor
# de prototipos Ny 600
Perplejidad P 30
Ancho de kernel RBFN o 100
Parametro regularizacion RBFN A 1077

Tabla 2.: Resumen de los pardmetros utilizados en los experimen-
tos.

4.3.5 Resultados y discusion

De acuerdo con la metodologia descrita, se calculé la proyeccién
para el conjunto de entrenamiento seleccionado y se representa en
la parte superior de la Fig. [4.9] Las diferentes condiciones dinami-
cas estan directamente relacionadas con la posicion de los puntos
en el mapa obtenido. Puntos que se encuentran cercanos en el ma-
pa representan comportamientos dinamicos similares y viceversa,
con el color y el tamano indicando la energia media en la banda
de frecuencias considerada para la aparicién del fallo. Las proyec-
ciones muestran una trayectoria fuera de las condiciones normales
de funcionamiento, la cual representa la evolucién dinamica de un
episodio de chatter durante la laminacién de una banda de acero.
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Figura 4.9.:

Mapa de la proyeccion de los datos de entrenamiento.
Las lineas de contorno representan la energia media
en la banda de frecuencias de chatter codificada con
color y tamanio (arriba)y con los perfiles de frecuencia
de cada estado (abajo). Fuente [150].
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Otra red RBF se utiliza para estimar el valor esperado de la
energia de chatter mediante una malla regular en puntos del espa-
cio de proyecciéon 2D. Esto permite construir isolineas de contorno
de chatter (lineas de contorno de energia media en la banda de
frecuencias para el modo de vibracion del fallo) que sirven como
fronteras de decisién para la prediccion del chatter. Como se ex-
plica en los experimentos, todas las bobinas de validaciéon abarcan
una region de condiciones normales de funcionamiento y se mueven
a una region de chatter, volviendo después a la condiciéon normal.
La region entre las dos condiciones, normales y de chatter, junto
con las lineas de contorno, resultan ser pistas visuales para una
deteccion temprana de chatter.

En la Fig. 4.9/ (b) se representa en cada punto del mapa un glifo
de la distribucién de las energias de las bandas de frecuencia entre
100 y 180 Hz. Tal representacién da una vista completa del conte-
nido de frecuencias en el que el chatter aparece. En la Fig. [4.10]
se representan varias proyecciones de diferentes bandas del proce-
so utilizadas como test y representadas con una escala de color,
sobre la proyeccién de entrenamiento, la cual se muestra en una
escala de grises. Las proyecciones de los puntos de un conjunto
nuevo de datos se sitiian en zonas correspondientes a comporta-
mientos dinamicos similares de las proyecciones de entrenamiento.
Puede comprobarse que puntos de una nueva banda sin episodio de
chatter, permaneceran en el area correspondiente a condiciones de
operacién normales mientras que si ocurre un fallo, se representa-
ra en el area correspondiente de chatter. Las fronteras de decision
establecidas en el mapa ayudan a detectar posibles episodios de
chatter en la produccion de nuevas bandas. Para todas las pruebas
realizadas, se puede ver que las fronteras entre los valores 0,05 y
0,7 corresponden a una situaciéon donde la aparicion del chatter
es inminente —una condicién de pre-chatter— lo que puede resultar
util para una deteccion temprana del fallo.

4.4 CONCLUSIONES

Las aplicaciones descritas muestran casos reales en los que se rea-
liza un analisis visual de diversos procesos con dindmica. Se proce-
san datos multidimensionales procedentes de un proceso para una
extraccion de informacién util mediante algoritmos inteligentes y
se proyecta en un mapa, que sirve para supervisar visualmente el
proceso. Ademads, el uso de mecanismos de interaccién mejora la
experiencia del usuario en la exploracion visual de los datos.
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Se han presentado ejemplos para supervisar patrones de consu-
mos eléctricos que facilitan su rapida identificacion visual y rela-
cién con diferentes periodos temporales. Esto puede ser utilizado
para actuar en los habitos de demanda tomando decisiones res-
pecto a eficiencia energética. También se ha estudiado el fallo de
chatter que puede ocurrir en un tren de laminacion en frio, ayu-
dando a supervisar este proceso de laminacién con este tipo de
fallos severos. Los contornos representados en las proyecciones fa-
cilitan la deteccién de una condiciéon temprana del chatter y puede
ayudar a una posible prediccion del fallo.

La metodologia propuesta puede aplicarse no solo a los proble-
mas planteados de chatter en la laminacién en frio o el andlisis de
la demanda eléctrica sino también para otros, como por ejemplo
procesos industriales con comportamientos variantes de operacion
o en casos mas generales modificando la primera etapa de extrac-
cién de caracteristicas.
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EXPLORACION INTERACTIVA DE
PROYECCIONES DE DATOS
MULTIDIMENSIONALES

En este capitulo se presenta una técnica que por medio de una
transformaciéon de los datos, permite al usuario introducir conoci-
miento nuevo, como informacion de clases, y realizar una explora-
cién interactiva de las proyecciones.

51 INTRODUCCION

El andlisis de datos multidimensionales mediante el estudio de
sus proyecciones es un enfoque muy utilizado para la identificacion
eficiente de patrones. Con la utilizacion del principio de espaciali-
zacion [58)] se crea una representacién visual en la que cada mues-
tra de los datos se presenta como un punto en un mapa en dos o
tres dimensiones, donde la posiciéon de dichos puntos se asocia a
la similitud entre muestras, de manera que puntos cercanos repre-
sentan objetos similares y lejanos objetos distintos. Estos mapas
se calculan mediante técnicas de reduccién de la dimensién (DR)
[119, 192] que, basdndose en una funcién de distancia para evaluar
las similitudes entre los puntos, estiman la estructura latente de
los datos en un espacio de menor dimensionalidad. En el capitu-
lo |3 se expone un resumen de la amplia variedad de técnicas DR
existentes.

A pesar de la gran cantidad de métodos propuestos para el calcu-
lo de proyecciones de datos multidimensionales [119], los resultados
que se obtienen no son siempre satisfactorios, sobre todo en esce-
narios reales donde los puntos proyectados aparecen superpuestos
y las fronteras entre grupos de puntos solapadas. Las razones pue-
den ser varias, como el gran tamafio de los datos con estructuras
latentes complejas, el ruido existente en ellos o variables irrelevan-
tes que no representan correctamente los datos. Estos hechos son
muy comunes en casos reales de analisis, y pueden llevar a que
distancias entre las muestras no queden claramente visibles para
estos algoritmos.

Esto hace que se obtengan proyecciones que no muestran partes
de los datos de interés especifico del analista o dénde existen pa-
trones significativos. Ademas puede darse también el caso de que
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los datos no contengan por si solos toda la informacién util para el
analisis, como por ejemplo informacion categorica de clases. Exis-
ten técnicas DR supervisadas que tienen en cuenta este tipo de
informacion en su algoritmo para la estimacién de la estructura
de los datos [66, [74, [75, [I7§]. Sin embargo, en muchos casos no
puede garantizarse una proyeccién satisfactoria. Para mejorar la
claridad visual de las proyecciones se ha propuesto recientemente
un enfoque [I51) [152], el cual realiza una extensién de caracte-
risticas usando informacion previa de clases, y modifica los mapas
visuales para su mejor interpretacion. El desarrollo de este enfoque
es el objeto del presente capitulo.

5.2 PROYECCION Y TRANSFORMACION INTERACTIVA DE
DATOS MULTIDIMENSIONALES

Las técnicas DR clésicas [192), 119, [I61] estiman la estructura la-
tente en la que datos de alta dimension se encuentran situados con
una menor dimension topolégica. Esta dimension intrinseca es el
nuimero minimo de parametros necesarios para definir la geometria
de la estructura. Cuando estas técnicas DR se utilizan con proposi-
tos de visualizacion, se obtiene una proyeccién en un mapa 2D que
puede ser insatisfactoria. La estimacion de esa estructura latente,
realizada en la reduccion, implica cierta pérdida de informacion
con respecto a los datos de entrada. Ademas, si la dimensién intrin-
seca de los datos es mayor que dos, la estructura calculada puede
visualizarse en el mapa ocluida por los distintos grupos existentes
en los datos. Para algunos algoritmos automaticos resulta dificil
decidir qué informacion es mas relevante para las tareas especificas
del analisis.

Como se ha descrito en el capitulo 2] la interaccién integra al ser
humano en el proceso de analisis permitiéndole adaptar la configu-
racién de una visualizacion usando su conocimiento actual [193].
Esta manipulacion de las representaciones, combinada con el valor
que posee la propia visualizacién de la informacién [62], proporcio-
na una potente ayuda en el proceso exploratorio de los datos y
puede acelerar la obtencién de conocimiento nuevo. Por medio de
la interaccién, el analista puede utilizar sus habilidades cognitivas
para conducir el proceso de andlisis, extraer conclusiones o incluso
generar nuevas hipotesis de manera eficiente. Aunque una mera
animacion no es garantia para mejorar una representacion estati-
ca [I88], se ha demostrado que las transiciones animadas, con un
disenio adecuado, pueden mejorar la percepcion de cambios entre
graficos estadisticos [86].
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La integracion de mecanismos de interaccion con métodos esta-
disticos para ayudar al analisis exploratorio de datos se discute en
[59]. En dicho trabajo se evaluaba la interaccién a nivel de obser-
vacion de los datos en lugar de interacciones directas en los para-
metros implicados en algunas técnicas DR. Por tanto, se postula
una interaccion enfocada a dotar de sentido a los propios datos
presentados sin ser necesaria una interaccion para la actualizacion
de los parametros que intervienen en el analisis.

La idea de proporcionar interaccién al calculo de proyecciones
ha sido adoptada en varios trabajos previamente. Por ejemplo, el
sistema denominado ¢PCA [97] propone una interfaz donde se fa-
cilita la exploraciéon interactiva de datos multidimensionales y de
su proyeccion por medio del método PCA. Para ello utiliza varias
vistas coordinadas y un conjunto de mecanismos de interaccion,
que facilitan las tareas de analisis de manera intuitiva. Este siste-
ma ayuda al usuario a un mejor entendimiento de la relacién entre
los datos, y el espacio calculado por la técnica utilizada (PCA).
También, de forma similar, el iVisClassifier [40] presenta una in-
terfaz de analitica visual interactiva para tareas de clasificacion.
Por medio de la técnica DR supervisada LDA y de varios mecanis-
mos de interaccion, mejora la interpretacion de la técnica aplicada
a los datos. Utiliza vistas de coordenadas paralelas, scatterplots, y
heat maps de forma interactiva para mostrar diferentes aspectos de
los datos. Permite al usuario entender las dimensiones reducidas
y analizar su influencia en los datos originales. Ademas, ayuda al
usuario en el estudio de grupos en los datos de manera eficiente
y en su exploracién utilizando la técnica LDA. En la Fig. [5.1] se
representan capturas de pantalla de ambas interfaces.

El estudio de técnicas DR con controles interactivos, para guiar
al usuario por distintas posibilidades de analisis, se presenta en el
trabajo de Johansson [98]. Este enfoque combina un método de
reduccion de la dimensiéon, con métricas de calidad que pueden
ser definidas por el usuario. En el articulo, las métricas utilizadas
estan relacionadas con el analisis de correlaciones, la deteccion
de valores atipicos (outliers), y el andlisis de grupos (clusters).
La importancia de las diferentes métricas se mide por medio de
funciones ponderadas que definen un valor de importancia global.
A través de varias visualizaciones e interacciones en las estructuras
de datos multidimensionales, la técnica ayuda al usuario en la
decision de eliminar o mantener las variables que se utilizan en
la reduccién, teniendo en cuenta la pérdida de informacion que se
produce en dicho proceso. En la parte superior de la Fig. [5.2] se
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5.2 PROYECCION Y TRANSFORMACION INTERACTIVA DE DATOS MULTIDIMENSIONALES

muestran representaciones de la interfaz que recogen varias vistas
de los datos (izquierda) y la pérdida de informacién (derecha).

Similar a este enfoque, el sistema DimStiller [93] guia al usuario
en el proceso de reduccion de la dimension por medio de un conjun-
to de abstracciones. Utiliza tablas de los datos, las visualiza y per-
mite operaciones entre ellas. Estos operadores se pueden encadenar
formando distintas expresiones definidas por dichos operadores y
por el orden en el que se aplican. Con esto pueden crearse flujos de
trabajo, los cuales son plantillas para la exploracién que constan de
una expresion con los parametros de los operadores almacenados,
por lo que pueden reutilizarse. El sistema estima inicialmente la
dimensién intrinseca de los datos, y realiza un anélisis por medio
de controles interactivos y vistas enlazadas que permite al usuario
manipular resultados en etapas intermedias. Proporciona una guia
local y global para el analista, a través de la representacion de las
tablas de los datos durante el proceso de andlisis y reduccién. En
la parte inferior de la Fig.[5.2]se muestra un grafico representando
una simple expresion (parte izquierda) en la que cada operador
podria tener controles o vistas y la interfaz (parte derecha) que
tendria esa expresion.

La modificacién interactiva de puntos en las proyecciones es un
enfoque que también ha sido propuesto. Varios ejemplos se mues-
tran en [145], donde se describen técnicas de proyeccion en las
que el usuario puede incorporar su conocimiento al proceso ex-
ploratorio. Por ejemplo, Local Affine Multidimensional Projection
(LAMP) [99, 130] permite al usuario modificar algunos puntos (de
control) en la representacion visual, calcula una transformacién
afin y la utiliza para obtener una nueva proyeccion para todos los
puntos a partir de los cambios realizados. También Dis-function
[28] proporciona una interaccion similar donde la modificacién de
los puntos en una proyeccion, a partir del conocimiento del usuario,
se utiliza para calcular una nueva funcién de distancia final. Por
medio de operaciones como seleccionar, arrastrar y soltar los pun-
tos, la técnica calcula la nueva funcién de distancia en la que las
variables son ponderadas, de manera que las variables resultantes
con menor peso podrian ser incluso descartadas.

También, dada informacién de grupos en los datos como etique-
tas de clases, el analista podria querer introducir ese conocimiento
en la proyeccion. En [162] se estudia la transformacién de ciertas
caracteristicas, basandose en informacién de clases. Con un par de
estrategias de seleccion automatica de las variables, se demuestra
una mejora visual de las proyecciones resultantes, evaluadas con
medidas de calidad visuales, descritas en el capitulo [3] que miden
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Figura 5.2.: Vistas de coordenadas paralelas y scatterplot matrix
de un reducido grupo de datos (parte superior, iz
quierda) y la representacién de pérdida de informa-
ci6én (parte superior, derecha) recogidas de [98] (parte
superior). Un esquema de una expresién simple (par-
te inferior, izquierda) y la interfaz DimStiller para esa
expresién (parte inferior, derecha). Fuente: [93].
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5.3 EXTENSION INTERACTIVA DE CARACTERISTICAS

el area y la densidad de solapamiento entre grupos, y con medidas
que miden la preservaciéon estructural que se produce en el proceso
de reduccion de la dimensién. Este enfoque constituye la base para
el método interactivo que se propone en los siguientes apartados.

5.3 EXTENSION INTERACTIVA DE CARACTERISTICAS

El enfoque propuesto en esta tesis combina la transformacion del
espacio de caracteristicas, la interaccion y la visualizaciéon para
la modificacién de la proyecciéon con el objeto de conseguir una
mejor interpretacion de los datos multidimensionales proyectados.
Dado un conjunto de datos multidimensionales, el método genera
un espacio de caracteristicas extendido a partir de la informacion
de grupos que se desee integrar en la proyeccion, que se anade al
espacio original de los datos, modificando la proyeccion. El analista
puede seleccionar ciertas variables, o el conjunto completo, para
generar dicho espacio extendido y modificar la proyeccién original
gradualmente, de manera que la dirija finalmente a una proyeccion
satisfactoria para facilitar su anélisis. Ademas, las proyecciones son
evaluadas mediante varias medidas de calidad para una validacion
cuantitativa. En la Fig. [5.3| se representa un diagrama de flujo del
proceso de analisis iterativo.

Basicamente, la transformacion del espacio de caracteristicas
aplicada en este método extiende ciertas variables, basandose en
informacion de grupos. Se considera un conjunto de datos X en
forma de matriz, de manera que sus filas y sus columnas represen-
tan las muestras y las variables de los datos, respectivamente. Las
etiquetas y; representan la clase correspondiente de la fila i,

X =[r5] e R y=[y] eN" (65)

cont=1,...,ny j =1,...,d, siendo n el nimero de vectores
de caracteristicas y d el nimero de dimensiones respectivamente.
Suponiendo m variables elegidas v = v, ..., vy, la matriz de datos
extendida X' se define de la siguiente manera:

X — [xij | fij] c R7* (d+m) (66)

Siendo Z;; el descriptor estadistico correspondiente a la clase y;
en la variable vj. Aqui se utiliza la media aritmética dentro de las
clases en una determinada dimension. Por ejemplo, suponiendo un
conjunto de datos de 4 muestras y 2 variables, que pertenecen a 2
clases distintas:
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Interactive

Figura 5.3.: Diagrama de flujo del método propuesto [I51].
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Sepal.Length | Sepal.Width | Species
5.1 3.5 setosa
4.9 3.0 setosa
7.0 3.2 versicolor
6.4 3.2 versicolor

Las etiquetas de clase (Species) se utilizan calculando la media
de cada clase en cada dimension:

Sepal.Length | Sepal.Width

mediGgetosa 5.0 3.25
mediQyersicolor 6.7 3.2

La matriz X’ se construye de forma siguiente:

Original FExtended
diml | dim2 | extl | ext2 | Species
5.1 3.5 5.0 | 3.25 setosa
4.9 3.0 5.0 | 3.25 setosa

7.0 3.2 6.7 | 3.2 | versicolor

6.2 3.0 6.7 | 3.2 | versicolor

Aunque aqui se utiliza la media con propédsitos ilustrativos, po-
dria usarse otro descriptor estadistico distinto para la extension.
Esta matriz extendida incorpora informacion de clases a los datos
originales. Al complementarse mediante la matriz X’ los datos ori-
ginales con la matriz extendida en el algoritmo DR, las distancias
y, por tanto, la proyeccién resultante se modifican, reflejandose de
manera combinada la estructura original de los datos y la estructu-
ra de clases. El peso de cada uno de los factores puede modularse,
de forma interactiva, como se explica en el siguiente apartado.

5.3.1 FExtension ponderada del espacio de caracteristicas

Con la matriz de datos y las etiquetas, definidas en la ecuacion
, la matriz resultante X’ para todo el espacio de caracteristicas
se construye a partir de la original X y la parte extendida X, de
la forma siguiente:

X' =X |X] (67)

Puesto que se utiliza todo el conjunto de variables para hacer la
extension, se tiene que X’ € R"*2?_Y en este caso, utilizando las
medias de cada clase, X esta compuesta por los centroides de las
clases descritas en las etiquetas:

1

X = [&;] € R™? siendo %; =
|Cy,]

> @i (68)

1€Cy,

99



EXPLORACION INTERACTIVA DE PROYECCIONES DE DATOS

con Cy, representando al conjunto de indices de muestras pertene-
cientes a la clase y;.

El uso de un pardmetro real A € [0,1] permite una transicién
gradual entre el conjunto original y la parte extendida aplicada,
por medio de un simple cambio en la métrica en los datos:

Xweight = X/W)\ (69)

siendo W, € R2#*24 ¢como sigue:
(1-N1I] o0
W, = AeR 70
La matriz Xeignt €s la matriz ponderada de datos utilizada pa-
ra calcular la nueva proyeccién. El parametro A puede modificarse

mediante mecanismos de interaccion en la interfaz, lo que permi-
te al usuario controlar la integracion del conocimiento previo en
forma de clases. Con A = 0 la proyecciéon representa la estruc-
tura original de los datos de partida y con A = 1 representa la
informacion pura de las clases proyectada, siendo en este caso los
centroides de las clases.

Un buen punto de partida para el método propuesto es aplicar
la extensiéon ponderada de todas las variables con A = 0, lo que da
lugar a la proyeccién original de los datos de partida. Las etiquetas
de clases seleccionadas se integraran a medida que se incrementa
el valor de X interactivamente. De esta manera, el analista puede
modificar la proyecciéon y volver al estado original en cualquier
momento del analisis.

5.3.2 Posibles mejoras computacionales

El método propuesto es independiente de la técnica DR utiliza-
da para calcular las proyecciones, por lo que también hereda los
inconvenientes que poseen, como por ejemplo aquellos debidos a
limitaciones de memoria. Los costes computacionales tienen un pa-
pel importante, puesto que el método propuesto debe calcular una
proyeccion nueva en cada modificacion interactiva que se realice.

Sin embargo, podrian aplicarse varios enfoques existentes para
manejar grandes volumenes de datos. Por ejemplo, Li et al. [124]
proponen una mejora en el cadlculo de la descomposicion de valores
singulares (SVD), que puede ser aplicada cuando se usen métodos
DR que requieran una SVD en el calculo de la proyeccién. EI mé-
todo recoge un subconjunto de columnas de la matriz de datos y
realiza su calculo por medio de algoritmos de aproximacién. Tam-
bién Yang et al. [209] proponen un novedoso enfoque para reducir
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PCA

Figura 5.4.: Proyecciones de los datos de dos grupos 2D con una
extension ponderada para varios valores de A, utilizan-

do la técnica PCA.

el coste computacional de métodos Neighbor Embedding. Conside-
ran que en estos métodos las interacciones entre muestras lejanas
de datos no contribuyen mucho al gradiente en la etapa de con-
vergencia, por tanto dicha contribucién puede aproximarse para
ganar eficiencia computacional.

Finalmente en [29] se estudia la incorporacién de conocimiento
previo de los datos basado en etiquetas mediante una modificacion
del enfoque de cuantizacién vectorial con matrices de relevancia.
Con esta modificacion propuesta, se consigue calcular una proyec-
cion de forma supervisada, con un menor coste computacional con
respecto a anteriores técnicas y empleando un menor nimero de
parametros. Ademas este método aporta informacién sobre la in-
fluencia de variables en tareas de clasificacion.

5.3.3 Un ejemplo ilustrativo

En este apartado se presenta un ejemplo muy sencillo para ilus-
trar el método propuesto. Los datos utilizados consisten en dos
grupos gaussianos, en 2 dimensiones, de 150 puntos cada uno con
un pequeno solapamiento. El método se aplica a los datos siguien-
do la extension ponderada de caracteristicas utilizando los valores
medios de cada clase correspondiente a cada grupo. La técnica
DR que se utiliza en este ejemplo es el analisis de componentes
principales (PCA). En la Fig. se representan las proyecciones
resultantes para varios valores del parametro A, en las cuales los
grupos se diferencian por medio del color de cada punto.

La proyecciéon para A = 0 corresponde a la proyecciéon de los da-
tos originales, donde no se muestran los dos grupos completamente
separados. A medida que el parametro A aumenta, la proyeccion
se modifica revelando la informacién de los grupos. Puesto que
la distancia dentro de cada grupo no varia, la estructura local en
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Nombre Tamano Dimensiones Clases
3D clusters 500 3 d
synthetic-gaussian 500 10 d
eCons (Weekday) 338 24 7
eCons (Month) 338 24 12
hiv 78 159 6
yeast 1452 7 10

Tabla 3.: Descripcién de los datos

cada grupo se conserva en las nuevas proyecciones. Para el valor
més alto (A = 1), la proyeccién se calcula con la informacién pura
de los grupos de los datos, que corresponde a los valores medios
de cada grupo, por lo que todos los puntos se encuentran concen-
trados en la proyeccién de los centroides correspondientes a cada
grupo. Por tanto, estas proyecciones con valores altos de A (como
por ejemplo A > 0,6) no resultan tan ttiles para una correcta in-
terpretacion de los datos, por lo que pueden despreciarse para las
tareas de analisis.

Ademas, se puede realizar una evaluacién numérica de las pro-
yecciones resultantes, de modo que proporcione més informaciéon
al usuario para juzgar el punto éptimo de la transformacion. Esto
se explica en detalle en el apartado [5.5]

5.4 EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

En esta seccion se presentan los experimentos realizados y resul-
tados obtenidos para validar el método propuesto mediante varios
casos de estudio utilizando diferentes conjuntos de datos. Estos
conjuntos se han seleccionado de manera que representen varias
dimensiones, distinto nimero de clases, datos sintéticos y reales
(ver tabla . Se presentan los siguientes casos de estudio para
comprobar el método desde varias perspectivas:

1 - Datos sintéticos vs. reales: En este primer caso se aplica el
método en dos conjuntos sintéticos de datos, en el resto de
casos se aplicara en conjuntos reales de datos.

2 - Series temporales: En este caso se muestra un ejemplo para
analizar datos dependiendo de la informacién temporal, co-
mo los meses o el tipo de dia de la semana en un conjunto
propio de datos.
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3 - Extension de variables seleccionadas vs. todo el conjunto: En
este caso se muestran las posibilidades en cuanto a extender
s6lo unas variables determinadas, seleccionadas en base al
conocimiento de los datos. En el resto de casos se utiliza el
conjunto total de variables.

4 - Agrupamiento natural de los datos: Aqui se aborda el caso
de que la informacién de etiquetas de clase no se encuentre
disponible. El método se aplica utilizando los grupos resul-
tantes de un andlisis previo de agrupamiento (clustering) de
los datos.

5 - Supervisado vs. no supervisado: En el ultimo caso se aplica
el método utilizando técnicas DR supervisadas, mientras que
en el resto se usan técnicas DR no supervisadas.

Todos los experimentos expuestos comienzan con el cilculo de
una proyeccion original de los datos empleando una técnica DR
estandar, es decir, con el parametro A = 0. Las técnicas DR no
supervisadas utilizadas son PCA [100] y ¢-SNE [190], muy habi-
tuales para la exploracion y visualizacion de datos. En el caso de
las técnicas DR supervisadas se eligieron NCA [75] y MCML [74].
En todos los casos, el espacio original se extiende utilizando la ex-
tensién de caracteristicas mediante las medias, como se describe
en la seccién 5.3

Las proyecciones son calculadas utilizando las implementaciones
en Matlab de los algoritmos provistas por la toolboz [191]. Tanto
las proyecciones originales, como las proyecciones con la exten-
sion aplicada se calculan utilizando la misma técnica DR, después
de aplicar una normalizacion z-score, es decir, con media cero y
desviacién tipica uno. Para una mejor comparacion entre las pro-
yecciones, se han alineado empleando una transformacion lineal
mediante Procrustes Analysis [107].

A continuacién, se detallan los casos estudiados, con los resul-
tados de los experimentos. La evaluacién de las proyecciones se
discute en el apartado [5.5|

5.4.1 Casos sintéticos

Ejemplo 3D clusters

Para ilustrar la idea, se aplica el método en un conjunto sintético
de datos tridimensionales. Los datos constan de 5 grupos gaussia-
nos de 100 puntos cada uno de ellos. En la Fig. [5.5]se representa la
estructura original del conjunto de datos, donde se puede ver que

103



EXPLORACION INTERACTIVA DE PROYECCIONES DE DATOS

Figura 5.5.: Representacion de los datos 3D clusters

los grupos situados en la parte superior (con colores azul marino,
naranja y cian) se encuentran separados, pero los dos en la parte
inferior (de color azul y verde) se encuentran solapados entre si.

Se aplica una extension ponderada a los datos con la informacion
de estos grupos, utilizando los valores medios correspondientes a
cada clase. En la Fig. [5.6] se representan las proyecciones resul-
tantes de la transformacién para varios valores de A, utilizando
PCA (arriba) y t-SNE (abajo) con un valor de perplejidad de 20,
parametro comparable al niimero de vecinos en otras técnicas.

El proceso de transformacién de los datos, en el cual se integra
la informacién de los grupos, modifica los datos originales de for-
ma que los grupos se encuentran mejor separados en las nuevas
proyecciones. Para este ejemplo, con valores de A entre 0.4 y 0.6,
ambas técnicas DR producen proyecciones con una separacién cla-
ra de los grupos. Para A = 0 la proyeccion corresponde a los datos
originales, no existe diferencia entre la que se obtendria con la
correspondiente técnica DR aplicada directamente a los datos sin
ninguna transformacion. Esta proyeccion puede considerarse como
referencia inicial en la cual comparar las nuevas proyecciones que
se generen aplicando el método propuesto.

Ejemplo de grupos de datos gaussianos

En este ejemplo, se utiliza un conjunto de datos sintético para la
validacion del método en un escenario controlado. Los datos cons-
tan de 5 grupos gaussianos aleatorios con un total de 500 muestras
de 10 dimensiones, estos datos provienen del trabajo [168]. Las pro-
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Figura 5.6.: Proyecciones de 3D clusters con extensiéon ponderada,
para varios valores de A, utilizando informacién de
grupos, calculadas mediante PCA (arriba) y ¢-SNE
(abajo) con una perplejidad de 20.
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Figura 5.7.: Proyecciones ¢-SNE (perp = 15) para synthetic-

gaussian aplicando la extension ponderada, para va-
rios valores de A, utilizando las etiquetas de grupo.

yecciones se calculan por medio de la técnica t-SNE con un valor
de perplejidad de 15.

En la Fig. [5.7se muestran las proyecciones resultantes de aplicar
la extension usando la informacion categorica de los grupos. Las
5 clases de los grupos se representan codificadas por los diferentes
colores y formas de los puntos. En primer lugar, se puede ver que
la proyeccion de los datos originales (A = 0) muestra los limites
de los grupos mezclados entre si. Tomando esta proyecciéon como
referencia, se puede ver que las proyecciones con la transformacion
aplicada (con valores de A entre 0.2 y 0.4) proporcionan una sepa-
raciéon mas clara de los grupos, los cuales pueden ser identificados
rapidamente. Incluso sin una codificacién del color, no seria dificil
distinguir los patrones mostrados por las nuevas proyecciones.

Obviamente, la informaciéon de grupos que se incorpora debe
tener relacion con los datos y ser validada por el analista para una
correcta interpretacion de las proyecciones que resulten.

5.4.2  Caso de serie temporal: consumos eléctricos en un edificio
UnLversitario

En este segundo caso, se aplica el método integrando varios gru-
pos que definen distintos tipos de informacion de los datos, tenien-
do en cuenta su contenido temporal.

Los datos que se utilizan en este caso de estudio describen el
consumo eléctrico de un edificio de la Universidad de Oviedo. Re-
cogen el consumo de potencia activa en un edificio universitario a
lo largo de un ano, en concreto desde el 2 de junio de 2012 hasta
el 1 de junio de 2013, con un periodo de muestreo de 15 minutos.
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Figura 5.8.: Representacion temporal de una parte de los datos
eCons.

Los datos se han procesado para que cada muestra represente un
dia, el cual estd descrito por el consumo medio de potencia activa
por cada hora, y se han denominado como eCons para referirnos
directamente a ellos. Constan de 338 muestras (los dias con algin
dato no valido fueron eliminados) y 24 dimensiones (correspon-
dientes a cada hora del dia). La tarea principal es la identificacién
de los distintos tipos de patrones en los consumos diarios de ese
edificio universitario. En la Fig. se puede observar la represen-
tacion temporal de varias muestras de potencia activa promedia-
das por horas, correspondientes a unas dos semanas de consumo.
Se pueden apreciar claramente las diferencias de consumos que se
producen durante los fines de semana, asi como los perfiles de con-
sumo que poseen los dias lectivos de la semana. En la Fig. se
representa todo el conjunto de datos de manera temporal, en la
que se pueden diferenciar los consumos durante periodos festivos
tradicionales como pueden ser navidades o el mes de agosto.

Este tipo de analisis ha sido estudiado previamente, por ejemplo
en [194], donde se utiliza una vista de calendario combinada con
informacion de grupos para una eficiente exploracion de datos tem-
porales. Mientras que este trabajo presenta una excelente forma
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Figura 5.9.: Representacion temporal del conjunto de datos eCons.

para el andlisis univariable de este tipo de datos, el enfoque pro-
puesto se basa en la proyeccién de datos multidimensionales con la
flexibilidad de ajustar distintas temporalidades y/o elegir distintos
tipos de informacion de clases. Recientemente, en [51] se presenta
Morphing Projections, una interfaz interactiva que permite tran-
siciones animadas entre distintos mapas 2D. Cada mapa conlleva
un tipo de informacién relativa a los datos mediante su codifica-
ciéon espacial, como por ejemplo informacién temporal en forma
de reloj. Ademds, combinando varios mecanismos de interaccion,
la herramienta permite al usuario seleccionar puntos de su interés
y seguirlos a través de los diferentes mapas y de sus posiciones
intermedias.

Para la aplicacion del método propuesto, en este experimento se
consideran dos tipos de informaciéon temporal, que se integraran
en la proyecciéon en forma de dos tipos de etiquetas de clases: las
correspondientes al dia de la semana (lunes, martes, ..., domingo)
y al correspondiente mes (enero, febrero, ..., diciembre).

En primer lugar, se analizan los datos con las clases del dia de
la semana. Se calculan las proyecciones con el método ¢-SNE con
un valor de perplejidad de 20, las cuales se representan en la parte
superior de la Fig. Obviamente, los colores y formas de los
puntos de la proyeccion representan el dia de la semana. En la pro-
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Figura 5.10.: Proyecciones t-SNE para eCons (perp = 15) (izq.)
y con extension ponderada de varios valores de A
utilizando las etiquetas del dia de la semana (arriba)
y de los meses (abajo).
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yeccion con los datos originales (ver Fig. |5.10} superior izquierda)
se diferencian dos grupos de consumo claramente, que se pueden
interpretar como de alto y bajo nivel de consumo diario, conte-
niendo en su mayoria cada grupo dias laborables y no laborables,
respectivamente. En las nuevas proyecciones, aplicada la extension
con valor A = 0,2 (ver Fig.|5.10, arriba), se distinguen sin embargo,
divisiones en ambos grupos de la proyeccién. Por una parte, los
lunes se diferencian en el grupo de alto consumo, demostrando un
comportamiento diferente del resto de dias. Ademas, el grupo de
bajo consumo también se divide entre fines de semana y el resto de
dias, los cuales consisten principalmente en festivos que cayeron
en dias entre lunes y viernes.

Ademas, las posiciones relativas de los puntos de un grupo en
concreto en la proyecciéon inicial, se mantienen para ese mismo
grupo en la nueva proyecciéon, es decir, puntos de un dia de la
semana cercanos en la proyecciéon inicial siguen estando cerca en
la modificada. Dado que la estructura original dentro de cada clase
se conserva en la modificacion, se puede realizar una interpretacion
jeradrquica de la proyeccion, eligiendo valores de A adecuados para
la extension, en la que los grupos revelados en la proyeccion inicial
se dividen en relaciéon a la informacion de clases introducida.

Para el caso de los meses, se realiza un analisis analogo, cuyos
resultados se muestran en la parte inferior de la Fig. [5.10] Los
colores y formas muestran este tipo de informacion del mes al
que corresponde cada dia. Las proyecciones se calculan con t-SNE
usando el mismo valor anterior de la perplejidad de 20. En la
proyeccion original se muestran los mismos grupos anteriores de
alto y bajo consumo, con todos los meses mezclados en los dos
grupos de consumo diario. Sin embargo, con la extension aplicada
(A = 0,4) se ve que el mes de agosto se separa claramente del resto
del grupo, mostrando un comportamiento caracteristico dentro del
grupo de bajo consumo. También los meses de febrero, marzo y
octubre muestran consumos diferenciados del resto de meses en el
grupo de consumo alto.

Conviene apuntar que partiendo de una misma proyeccién, la
aplicacion del método la modifica de formas distintas dependiendo
de la informacion que se introduce por parte del usuario, obtenién-
dose una modificacion de la proyeccién de manera jerarquica. En
este caso se han considerado dos criterios distintos, relacionados
con informacién temporal (dia de la semana y mes), los cuales
dividen los dos principales grupos de consumo de la proyeccion
original de dos maneras diferentes.
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Figura 5.11.: Proyeccion extendida por meses y representacion au-
mentada con valores como sparkline de cada muestra,
original (azul) y extendida (rojo).

En la Fig.[5.11]|se muestra parte de una de las proyecciones resul-
tantes de los mismos datos, modificada con la extension de infor-
macion de grupos de los meses, con las dimensiones representadas
mediante un sparkline en cada muestra, de los datos originales (en
azul) y de la parte extendida (en rojo). De esta forma, se puede
realizar una rapida comparacion entre las similitudes de los puntos
proyectados. Los puntos de la proyeccion estan distribuidos en el
mapa modificado por las similitudes dadas por las variables origi-
nales (trazo azul), que definen la informacién “intraclase” de los
datos. Puntos dentro de una misma clase tienen la misma parte
extendida (trazo rojo), la cual define la informacién “interclase”
de los grupos. La organizacion de los puntos en la proyeccion varia
dependiendo de la ponderacién entre estas dos partes (en azul y
rojo), definida por el parametro A, el cual para su valor extremo
de 1 corresponderia a la proyeccion de los centroides de cada clase.

5.4.3 Extension de una variable seleccionada

Puede haber casos en los que un reducido grupo de variables (o
incluso una sola) describen mejor la separabilidad de los grupos o
clases que se quieren analizar que el conjunto total de las variables.
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En estos casos, seria interesante aplicar la extensién para ese menor
grupo de variables.

En este experimento se estudia el efecto de extender una variable
concreta seleccionada de los datos. El conjunto de datos utilizado
para ello es yeast [20], el cual es un ejemplo de datos reales muy
utilizado para el analisis de algoritmos, cuya tarea principal es
predecir la localizacién de una proteina. Dado el conjunto de datos
y las etiquetas de clases, el analista puede estudiar la distribucién
de los datos y detectar las variables mas relevantes para el estudio
que esta llevando a cabo. Esto puede hacerse por medio de una
visualizacién multidimensional, como pueden ser las coordenadas

paralelas [94].

Coordinate Value

Coordinate

Figura 5.12.: Visualizacién de coordenadas paralelas del conjunto
de datos yeast.

En la Fig. se representa la vista de coordenadas paralelas
para el conjunto de datos estudiado. Cada eje vertical representa
una dimensiéon de los datos, y cada linea representa una muestra
con los valores que va tomando en cada dimensién. Los colores
representan la informacién de las etiquetas de clase. En esta repre-
sentacion se puede apreciar una distribucion de las clases mezclada
para las primeras y las ultimas dimensiones del conjunto de datos,
pero también en qué dimensiones existen diferencias entre clases.
Supongamos que queremos analizar la clase 5 (amarillo), en la Fig.
se observa que posee valores separados para esa clase en la
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Figura 5.13.: Proyecciones de yeast con una extensién para varios
valores de A aplicada en la dimension 4 utilizando la
técnica PCA.

dimension 4 (resaltado en un cuadro negro), elegiremos esta dimen-
sién para aplicar el método, es decir, la extension de las medias
de cada clase en la dimension 4. De manera analoga, si se quisiera
estudiar por ejemplo la clase 4, se extenderia la dimension 3 dado
que es la dimension con los valores mas separados para esa clase.

En la Fig. [5.13] se muestran las proyecciones resultantes de apli-
car la extension ponderada al conjunto de datos, con la informa-
cién de grupos, utilizando la técnica PCA, con los colores y formas
de los puntos representando cada una de las clases. En la proyec-
ci6n inicial de los datos originales (A = 0) se observa una nube
de puntos con todas las clases mezcladas donde resulta dificil la
identificacién de algin patrén en los datos. Sin embargo, en las
proyecciones utilizando la misma técnica DR con la extensién pon-
derada (para A = 0,6) aplicada s6lo sobre la dimension 4, se puede
ver que en la proyeccién se produce una separaciéon de los puntos
de la clase 5 (en verde) con respecto al resto de las clases, como
se habia identificado en la seleccién de la variable previamente.

Para conjuntos de datos con un gran ntimero de dimensiones
(por ejemplo més de 50-100 variables), una seleccién manual en la
vista de coordenadas paralelas resultaria tedioso. Para este tipo
de casos, seria recomendable un proceso previo de selecciéon de las
variables que mejor describan la separaciéon de las clases a analizar,
lo cual puede llevarse a cabo por medio de diversos criterios auto-
méticos de seleccién de caracteristicas [22), [78, 46], [125]. De esta
forma, se extrae un reducido grupo de variables que el usuario
puede manejar facilmente para realizar la selecciéon final.

La eleccion de un valor adecuado del parametro A\ por parte
del usuario no sélo se puede decidir mediante una interpretacion
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Figura 5.14.: Medidas de calidad de proyecciones PCA de yeast
para valores de A con una extension de la dimensién
4.

visual, sino que también podria apoyarse en una evaluacion cuan-
titativa de las proyecciones que se obtienen. La correcta seleccion
de este parametro seria aquella que proporciona una mejora visual
y que preserve ademas la estructura original. En la Fig. se re-
presentan unas curvas de varias medidas de calidad para diferentes
valores de \: las dos medidas de solapamiento [162], el stress de
Sammon [160], y la media de la medida k-ary (Qavg) [122], la cual
tiene un valor de 1 para una perfecta proyeccion, por esto se utiliza
1 — Qauvg Para que las tendencias de todas lineas tengan el mismo
significado, es decir, el valor mas bajo representa una mejora de
la medida. En dicha figura se puede ver la mejora de las medidas
visuales con un leve empeoramiento de la preservacion de la es-
tructura original de los datos. En este caso las curvas confirman
la seleccion de A = 0,6, mejorando visualmente la proyeccion de
manera notable para ese valor sin una gran variacion con respecto
a la estructura original.
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5.4.4  Agrupamiento natural de los datos

En este caso se presenta la posibilidad de aplicar el método
propuesto utilizando el resultado de un anélisis previo de la infor-
macién de grupos (clusters) de los datos en lugar de las etiquetas
de clases. Puede ser til para casos en los que dichas etiquetas de
clase no se encuentren disponibles. Para ello, se utiliza el conjunto
de datos yeast [20] descrito previamente. Se aplica el algoritmo
K-means fijando su parametro K con el mismo valor que el nu-
mero de clases (10) de sus etiquetas originales. Dicho algoritmo
proporciona un resultado de la agrupacion natural del conjunto de
datos dividiendo el conjunto de datos en 10 grupos diferentes, esta
informacion sera utilizada en la aplicacién del método.

Original projection (PCA) Projection with lambda = 0.50 (PCA)

®
N TS

15

©
Ho®mNo s ®N R

1
!4‘4 «
<

o
T

Figura 5.15.: Proyeccién con PCA de yeast (izq.) y con una ex-
tensién (A = 0,5) (dcha.) utilizando el resultado del
analisis de grupos.

El método se aplica de manera analoga al resto de experimentos,
empleando la extension ponderada del espacio de caracteristicas,
pero en este caso, basandose en los grupos obtenidos en el analisis
descrito.

En la Fig. [5.15] (izquierda) se representa la proyeccion de los
datos obtenida al aplicar PCA, siendo los colores y formas de los
puntos, cada uno de los grupos resultantes del proceso previo. Se
puede ver que la reduccién realizada por la técnica PCA no es
capaz de discriminar completamente la agrupacién obtenida por
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el método K-means, generando un mapa en el que todos los grupos
se encuentran superpuestos en una nube de puntos.

En la parte derecha de la misma figura (Fig. se puede ver la
proyeccion que se obtiene mediante la misma técnica PCA, con un
valor de A = 0,5 para la extensién. En esta nueva proyeccion, sin
embargo, se aprecian mas claramente los grupos encontrados por el
analisis previo facilitando su identificacién visual. Esto permite un
reconocimiento mas rapido de los grupos estudiados dando ademas
una idea de las similitudes existentes entre ellos, lo cual serfa dificil
de diferenciar en el mapa original.

5.4.5 Aplicacion mediante técnicas DR supervisadas

En este 1ultimo experimento de los expuestos para la comproba-
cién del método propuesto, se aplica éste utilizando técnicas DR
supervisadas, es decir, la informacién de las etiquetas de clases es
utilizada también por la propia técnica de proyeccion. Las técni-
cas elegidas para llevar a cabo dicho experimento son NCA [75]
y MCML [74] aplicadas en varios conjuntos de datos, utilizados
previamente y en otro conjunto nuevo. Se utiliza la misma infor-
macion de clases tanto para aplicar la extension como en la propia
técnica para calcular las proyecciones. A continuacién se describen
los resultados obtenidos para cada uno de los conjuntos de datos
utilizados en el experimento. En primer lugar, se aplica el méto-
do de manera andloga a los anteriores experimentos, pero con las
técnicas supervisadas, en un escenario controlado con el uso del
mismo conjunto de datos sintéticos que se ha utilizado previamen-
te en el apartado [5.4.1] Después se aplica a un nuevo conjunto de
datos (hiv) y finalmente al conjunto yeast.

3D CLUSTERS El método se aplica al ejemplo sintético de 3D
clusters, las proyecciones resultantes para varios valores de A se
representan en la Fig. [5.16| para las técnicas NCA (en la primera
fila desde arriba) y MCML (en la segunda). El parametro de regu-
larizacion de la técnica NCA se fija igual a 0. Se puede observar
que la aplicacion del método mejora y enfatiza la separacion de
las clases utilizando ambas técnicas.

SYNTHETIC-GAUSSIAN Las proyecciones resultantes, que se
representan en la tercera fila de la Fig. [5.10] se refieren a las cal-
culadas con la técnica MCML. Se aprecia una proyeccion original,
con todos los grupos de las clases mezclados entre si, pese a que la
técnica DR supervisada que se emplea utiliza esta informacion de
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Figura 5.16.: Proyecciones para varios A utilizando las clases de los
datos. Para 3D Clusters usando NCA (primera fila
desde arriba) y MCML (segunda); synthetic-gaussian
con MCML (tercera); hiv con NCA (cuarta); y yeast
utilizando MCML (dltima fila).
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grupos. Aplicando la extension ponderada (en este caso A = 0,4)
la calidad visual de los grupos mejora sustancialmente, donde son
claramente diferenciados.

HIV  El conjunto de datos hiv ha sido utilizado previamente en
el trabajo [174] y describe propiedades socio-econémicas de paises,
que se clasifican en grupos de riesgo de VIH. Los datos contienen
159 atributos y 78 muestras que pertenecen a 6 clases distintas. Se
ha aplicado el método propuesto de manera andloga proyectando
con la técnica DR supervisada NCA. Las proyecciones obtenidas
se representan en la cuarta fila de la Fig. [5.16] aunque los gru-
pos estan bien separados en la proyeccion original, la extension
aplicada con A = 0,2 enfatiza la separacién entre grupos.

YEAST El conjunto yeast ha sido utilizado previamente en el
experimento del apartado [5.4.3] Aqui se aplica la extensién para
todas las variables como en la mayoria de los experimentos, pero
utilizando la técnica MCML. En la parte inferior de la Fig. [5.16
se muestran las proyecciones para estos datos calculadas con di-
cha técnica. En la proyeccion original de los datos las clases se
muestran mezcladas entre si, con la dificultad que conlleva para la
interpretacion de cualquier patrén en los datos. La modificacion
producida al aplicar el método, con un peso de A = 0,4, propor-
ciona una visualizacion mas clara de la informacién de grupos en
los datos, los cuales incluso la propia técnica de proyeccion tiene
en cuenta pero no es capaz de discriminar correctamente.

5.5 EVALUACION DE LA CALIDAD DE LAS PROYECCIO-
NES

Las modificaciones que se producen en una proyeccién por la
aplicacion del método aqui propuesto se evalian, en un primer
momento, visualmente por parte del usuario. Para una valoracion
mas detallada, estas proyecciones también se pueden evaluar por
medio de medidas analiticas que describan su calidad matemati-
camente. Se han elegido cuatro medidas para esta tarea, el stress
de Sammon [I60], la media de la medida k-ary (Quvg) [120, 121]
para la evaluacién de la preservacion estructural y las medidas
de solapamiento descritas en [162] como mediciones de evaluacién
visuales.

Las medidas se calculan en las proyecciones obtenidas con la
aplicacion del método para varios valores del parametro A. Se re-
presentan graficamente de la misma forma que en la Fig. de
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manera que valores bajos de las curvas representan mejoras en la
medida de la calidad de la proyeccién correspondiente. Las figuras
de a muestran estas curvas con los resultados de las me-
didas calculadas para los conjuntos de datos synthetic-gaussian,
hiv, eCons (meses), y yeast, respectivamente. Las medidas para
las técnicas PCA y t-SNE se muestran en la parte superior de las
figuras y para NCA y MCML en la parte inferior de las mismas.
Aquellos valores fuera de rango fueron escalados para facilitar la
comparacion entre ellas.

measures: synthetic-g data (PCA) measures: synthetic—g data (tSNE)

bl 14
—w— Overlap area Overlap area
09 : Overlap density ok Overlap density
08 -©-1-Qavg - -©-1-Qayg
’ - & - Sammon’s stress - & - Sammon’s stress
07 " PR Sl 3
PR - AY
0.6, 4 \
3 3 N
305 2 \
> > A
0.4 B AR ] \
4 __eN---0----O .
0. -
Je--i-e---e=-"
02 X LRt
Lo o L R S
0.1
o = = = =
0 0.2 0.4 06 0.8 1 0.4 06 0.8 1
Lambda Lambda
measures: synthetic-gaussian data (NCA) measures: synthetic-gaussian data (MCML)
b T
So *Q —w— Overlap area —w— Overlap area
0.9 Sy R Overlap density Overlap density
08 X \ -© -1-Qavg -© -1-Qavg
: A - € - Sammon'’s stress - @ - Sammon'’s stress
\
07 |
06 '
@ \ o
205 v 3
> \ >
04 . v o i s, B i
’,___-o—---e"\ [ - X re---© [ -0
0.3, v Rk 2N
! = - -6
02 v Bl SR Py
\
0.1 s -6 o
0 ¢ R

0.4 0.6 0.8 1
Lambda Lambda

Figura 5.17.: Medidas de calidad de las proyecciones calculadas
mediante las técnicas PCA, t-SNE (arriba), NCA, y
MCML (abajo) del conjunto synthetic-gaussian. Va-
lores bajos indican mejoras de calidad.

Los resultados que se aprecian en las figuras muestran una mejo-
ra de las medidas visuales de las proyecciones resultantes de aplicar
el método propuesto. Se produce una reduccién de los puntos su-
perpuestos, indicada por la reduccién en la medida de la densidad
de solapamiento. También los grupos de las clases se encuentran
menos superpuestos en las proyecciones modificadas, indicado por
la reduccion del area de solapamiento. La estructura original se
conserva menos en las nuevas proyecciones, este hecho se muestra
sobre todo en la medida global de distancias del stress de Sammon.
Sin embargo, en muchos casos la medida de la media de k-ary, la

119



EXPLORACION INTERACTIVA DE PROYECCIONES DE DATOS

Assessment measures: HIV data (PCA) Assessment measures: HIV data (tSNE)
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Figura 5.18.: Medidas de calidad de las proyecciones calculadas
mediante las técnicas PCA, t-SNE (arriba), NCA| y

MCML (abajo) del conjunto hiv. Valores bajos indi-
can mejoras de calidad.

cual representa una medida estructural mas fiable en términos de
preservacion local y global, permanece sin demasiadas variaciones.

La evaluacion de la calidad de las proyecciones con medidas
numéricas ayuda al analista a un mejor entendimiento de la dis-
torsion que estéd aplicando con respecto a los datos originales. Tam-
bién sirve para confirmar la mejora visual que estd produciendo
la transformacion. Con la ayuda del parametro A se controlan las
modificaciones que se producen en la proyeccion gradualmente vy,
utilizando estas graficas, se puede elegir una solucion de compromi-
so entre la mejora visual y la preservacion de los datos originales,
para alcanzar una proyeccion final satisfactoria.

Ademas de los graficos descritos, se pueden utilizar otros en-
foques para evaluar la calidad de las proyecciones. Por ejemplo,
algin método que proporcione al usuario una informacion visual
acerca de la preservacion de la estructura en la proyeccion. En este
sentido, en [I39] se propone una evaluacién por puntos utilizando
criterios basados en ranking que permite resaltar regiones erroneas
en la visualizacién. Utilizando este trabajo, se puede calcular un
error medio por cada punto de la proyeccion y codificarlo con el
color. Mientras que otras medidas evaltian la proyeccién en su con-
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5.6 DISCUSION

Assessment measures: eConsMONTHS data (tSNE)
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Figura 5.19.: Medidas de calidad de las proyecciones calculadas
mediante las técnicas PCA| ¢-SNE (arriba), NCA| y
MCML (abajo) del conjunto eCons meses. Valores

bajos indican mejoras de calidad.

junto, la utilizada refleja la calidad de manera general (global y
localmente) punto a punto. En la Fig. se realiza esta visuali-
zacion de la calidad para los datos eléctricos utilizando los dias de
la semana como informacion de grupos (eCons (weekday)), en don-
de se puede ver la calidad de la preservacion de la estructura por
medio del color de cada punto en la proyeccion. Con la aplicacion
del método se aprecia la preservacion en la proyecciéon modificada,
cuyos puntos revelan la distorsiéon producida con respecto a los da-
tos originales. Esta visualizacion ayuda al usuario a ser consciente
de los errores en cuanto a la conservacion de la estructura original,
de forma que permite determinar un valor final del parametro A
facilmente, con una evaluacién directa de la proyeccién.

5.6 DISCUSION

Dada una proyecciéon inicial, el método propuesto permite al
usuario modificar la proyeccién con mejores calidades visuales, in-
tegrando nueva informacién de grupos en el proceso de reduccion
de la dimensién. Se supone que esta informacién es relevante pa-
ra el usuario, proporcionando conexién con conocimiento previo
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Assessment measures: yeast data (PCA)

—w— Overlap area
—&— Overlap density
-©-1-Qavg

— & - Sammon'’s stress

0.7
0.6
g
® 05
i< -0
0. CeiiioeeT
0.3
02 G g
0.
0
0 0.2 0.8 1

Assessment measures: yeast data (NCA)

—s— Overlap area
—&— Overlap density
-©-1-Qavg

- € - Sammon'’s stress

Value

0.6 0.8 1
Lambda

Value
o
>

Assessment measures: yeast data (tSNE)

—— Overlap area

—=— Overlap density

-6 -1-Qavyg

4= g |- sammonssuess
AY

. Iy

v
A

\
o----0--77°

0.2 0.4 0.6
Lambda

Assessment measures: yeast data (MCML)

—s— Overlap area
—&— Overlap density
-©-1-Qavg

— € - Sammon'’s stress

\_e:::-e----e----o—-"'e
B

B

0.2 04 0.6 0.8 1
Lambda

Figura 5.20.: Medidas de calidad de las proyecciones calculadas
mediante las técnicas PCA, t-SNE (arriba), NCA,
y MCML (abajo) del conjunto yeast. Valores bajos
indican mejoras de calidad.
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relacionado con los datos analizados. El método se puede aplicar
cuando la informacién de grupos no se encuentra revelada com-
pletamente en el calculo estandar de una proyeccion de los datos,
debido al ruido o porque contengan informacién irrelevante. Otra
ventaja del método es la preservacion de la estructura local. Pues-
to que las distancias entre puntos dentro del mismo grupo no se
alteran en la transformacion, la nuevas proyecciones conservan la
estructura local de cada grupo en los datos originales.

Desde el punto de vista de la visualizacion, se podria decir que
es posible visualizar la informacién de grupos utilizando la forma
y el color. Sin embargo, esta codificaciéon no soluciona el problema
del solapamiento de puntos, lo que da lugar a una proyeccion des-
ordenada. Cuando los puntos estdn solapados en un plano visual,
la legibilidad de la proyeccién no se mejora. El enfoque propuesto
ayuda a reducir el solapamiento de los puntos, y proporciona un
canal visual mas eficiente para evaluar distancias relativas entre
objetos y clases. Ademas, utilizando la posicién para separar las
clases hace posible aplicar otros mecanismos de interaccién como
seleccion de puntos, informacion de metadatos por cada muestra,
etc.

El proceso de transformacién se controla mediante el parametro
A. Cuando es 0, la proyeccién corresponde a los datos originales,
cuando se aumenta, el método incrementa gradualmente la influen-
cia de la informacién de grupos. Cuando alcanza el valor de 1, solo
la informacién de las clases se utiliza para calcular la proyeccion,
lo que hace colapsar los puntos a la proyeccion de los correspon-
dientes centroides de cada clase. El analista puede comenzar con
una proyecciéon inicial, y aumentar A para alcanzar una mejor se-
paracion de grupos, lo cual se puede implementar facilmente por
ejemplo mediante una barra slider en una interfaz interactiva.

El papel de la interaccién es importante. Los cambios de A per-
miten modificar la proyecciéon de manera reversible, lo que permi-
te mantener en la mente la proyeccién de referencia inicial. Las
variaciones pequenas de la proyeccién permiten un seguimiento
continuo de los puntos, lo cual mejora su percepcion grafica por
medio de la animacién entre las vistas de las proyecciones. Se pue-
de examinar la estructura original de los datos, la proyeccion de los
centroides, y las vistas intermedias, que permiten revelar patrones
no vistos con una herramienta estandar. La aplicacion descrita no
solo sirve para alcanzar una separacion de grupos, sino para enten-
der qué parte del solapamiento de clases se produce en la reduccion
de la dimensién y cudl es caracteristica real de los datos. Existen
métodos para visualizar la calidad [7, 139, 189], que pueden ser
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utilizados en combinacién con los medios interactivos, una visua-
lizacién de la calidad dinamica ayudaria al analista a evaluar la
distorsion introducida y valorar el balance entre la distorsiéon y la
mejora del solapamiento.

5.7 CONCLUSIONES

El método interactivo de extensién propuesto ayuda en el ané-
lisis de las proyecciones de datos multidimensionales, calculadas
por medio de técnicas de reduccion de la dimension tradicionales.
Dicho enfoque permite al usuario introducir conocimiento previo
relativo a las clases en las que se agrupan los datos a estudiar.
Esto se realiza modificando la proyeccién original gradualmente,
lo cual proporciona al analista mas control sobre el proceso ex-
ploratorio para incorporar informaciéon que puede estar oculta o
no estar presente en los datos de partida, pero que es 1til para
una mejor interpretacién de la proyeccién resultante. El método
se lleva a cabo mediante la extension de caracteristicas usando eti-
quetas de clases de los datos. La integracién de esta informacion
es controlada por medio de la ponderacion de las dos partes de la
matriz de datos (original y extendida) con el pardmetro A. Este
parametro aporta la interacciéon para que el usuario controle en
todo momento la transformacién que se produce en la proyeccion.
Ademas, varias medidas de calidad cuantitativas sirven para ayu-
dar al usuario a decidir la adecuada proyeccién final, aportandole
informacion con respecto a las mejoras visuales que se produzcan
y a la preservacion de la estructura original de los datos.

La comprobaciéon del método se ha realizado por medio de dis-
tintos experimentos, cubriendo varios tipos de estudio: casos sin-
téticos y reales, el andlisis de patrones temporales, la extension
de una determinada variable, usando tanto las etiquetas de clases
de los datos como informacion de grupos obtenida de un anélisis
previo y finalmente el estudio con técnicas de proyeccién supervi-
sadas. Las proyecciones resultantes de estos experimentos se han
evaluado no sélo de manera visual, sino con la ayuda de medidas
cuantitativas. Los resultados experimentales indican una mejora
visual de las proyecciones con una preservacion local dentro de
cada clase.

Estos resultados validan la integracion de informacion til en la
proyeccion de manera controlada por el usuario, aportando eficien-
cia en el proceso de andlisis para el reconocimiento de patrones, la
rapida identificacion de los grupos y un mejor entendimiento de
datos multidimensionales.
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En este capitulo se recogen las conclusiones de las investiga-
ciones desarrolladas y se sugieren trabajos que las podrian com-
plementar dentro de las lineas futuras de investigacion que se en-
cuentran abiertas. Ademas, se detallan las principales aportaciones
originales derivadas de los estudios realizados y también las prin-
cipales publicaciones y ponencias en congresos que dieron lugar.

6.1 CONCLUSIONES FINALES

El contexto de esta tesis se enmarca dentro del ambito del ané-
lisis de datos, el cual emplea fundamentos de muchas areas como
la estadistica, inteligencia artificial, o la visualizacién para extraer
nuevo conocimiento 1til. La gran facilidad para la adquisicion de
datos y la apariciéon de nuevos y mejores algoritmos de aprendizaje
automatico ha ayudado al desarrollo de este campo de la ciencia.
Esto facilita la investigacion de problemas dificiles de abordar en el
analisis de datos procedentes de procesos complejos. Una adecuada
codificacion visual de la informacién amplifica nuestra cognicion
facilitando la interpretacién de los resultados. Ademés, brinda un
potencial para explotar conocimiento previo a partir de informa-
cion de contexto y su combinaciéon con mecanismos de interaccion
permite que el usuario pueda mejorar la exploracion de los datos.
Varios fundamentos relacionados con la visualizacién y los meca-
nismos de interaccién se han tratado en el capitulo [2|

En los trabajos realizados, la investigacion se orienté hacia las
técnicas de reduccién de la dimension (DR), las cuales pueden es-
timar la estructura latente y obtener una proyeccion visual de los
datos. El estudio de las numerosas técnicas existentes no solo llevo
a explorar técnicas clasicas como PCA como primera opcién para
proyectar datos, sino también el uso de otras no lineales, como
el algoritmo t-SNE, el cual es adecuado para estimar la estructu-
ra latente de datos multidimensionales en dos o tres dimensiones,
que se pueden visualizar en un scatterplot, de forma que objetos
similares se representan por puntos cercanos y viceversa, siguien-
do el denominado principio de espacializacién. Una descripcion de
varias de estas técnicas se puede ver en el capitulo
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Mediante varias estrategias de extraccién de informacion expli-
cadas en el capitulo 4] como el andlisis de bandas en frecuencia,
y la aplicacién de técnicas de proyeccion se caracterizd un defecto
llamado chatter, con datos reales de un tren de laminacion en frio
[149, [150]. La visualizacién de los estados de vibracion del proceso,
en un mapa que describe sus comportamientos dinamicos, facilita
la identificacion del fallo y por tanto la supervisién de este tipo de
condiciones erréneas de funcionamiento.

En el capitulo [4| también se traté de abordar alguna de las limi-
taciones que poseen estos algoritmos, como el nimero de puntos
que pueden manejar a la hora de calcular la proyecciéon. Para ello,
se calculan unos prototipos que representan el conjunto total de
datos, con los cuales se calcula una proyeccién. Con esto, mediante
una versién de redes de base radial (GRNN) se puede estimar la
proyeccion total de los puntos. Este procedimiento permite generar
una proyeccion aproximada de conjuntos de datos practicamente
sin limite de tamano. Se aplicé a datos eléctricos, recogidos durante
un afno, obteniéndose proyecciones en las que se pueden visualizar
rapidamente patrones de consumo asociados también al precio de
la energia correspondiente [148].

Otra de las limitaciones se encuentra a la hora de proyectar nue-
vos puntos en una proyeccion dada, para lo que son necesarias téc-
nicas denominadas out-of-sample. Se encontrd una solucién inicial
de este tipo para la técnica t-SNE, cuyo principal inconveniente
fue su coste computacional, puesto que requeria el calculo por ca-
da punto nuevo. Posteriormente, se utilizé para este propoésito un
enfoque similar al explicado anteriormente, con la aplicacién de
redes de base radial, las cuales mejoran su rendimiento [150].

También se exploraron estrategias de transformacion de los da-
tos, mediante una técnica denominada extension de caracteristicas,
en la que, incorporando informaciéon de clases contenida en las
etiquetas de los datos, se producen variaciones en la proyeccion
resultante, que facilitan su interpretacién [I51]. Esta informacién
contiene conocimiento previo que puede estar oculto en los datos,
por ejemplo, debido al ruido, o al uso de variables irrelevantes o,
simplemente, no descrito en las caracteristicas de los datos, que
se consigue hacer emerger en la visualizacion aplicando la técnica
descrita en el capitulo 5]

El estudio de la combinacién de técnicas de reduccion de la
dimension con estrategias de transformacién de datos permite al
usuario modificar la proyeccion de forma interactiva, facilitando la
visualizacién de los datos proyectados mediante la separacion de
los grupos introducidos [I52]. Este proceso es reversible y ayuda a
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mantener en la mente la proyeccion de referencia inicial. Por tanto,
el usuario puede examinar la estructura original de los datos, en-
riquecida con informacién de las clases, mediante un seguimiento
visual de los puntos en las vistas. Esta modificacion de la proyec-
cién original, en la cual grupos de puntos que se encuentran situa-
dos por similitud se separan generando otra vista nueva, facilita
la interpretacion jerarquica de los datos.

Esto se ha estudiado en detalle en el capitulo 9| a través de
varios experimentos utilizando distintos conjuntos de datos, sin-
téticos y procedentes de casos reales; y en diferentes situaciones,
como por ejemplo analizando datos temporales, o utilizando técni-
cas de proyeccion supervisadas. Las proyecciones modificadas fue-
ron, ademas, evaluadas mediante métricas descritas recientemente,
para determinar la efectividad de cada transformacion. Los resul-
tados experimentales demuestran que mejoran la calidad visual
de la proyeccién a través de una modificacion controlada (por el
usuario) de la estructura original. Esta evaluacién de la calidad
ayuda al analista a entender las modificaciones que esta causando,
y a decidir una proyeccién final de compromiso entre la distorsién
con los datos originales y la mejora visual. Por tanto, este método
no sélo puede utilizarse para lograr una separacion de grupos sino
también para entender el solapamiento existente en los datos.

En conclusién, podemos decir que la visualizacién de procesos
mediante la proyeccion de sus datos y su exploracion interactiva
ayudan a analizar y tomar decisiones sobre problemas complejos.
Ademas, las modificaciones resultantes de la exploracién mejoran
el entendimiento de estos datos aunque deben evaluarse para ayu-
dar al usuario durante el andlisis. Esta tesis abord6 algunas cues-
tiones en este campo. Al mismo tiempo, se espera que las nuevas
preguntas, planteadas aqui, motiven a otros investigadores a estu-
diarlas en el futuro.

6.2 RESUMEN DE LAS CONTRIBUCIONES

Se presentan dos direcciones principales para el analisis visual de
procesos complejos: (1) el uso de varios métodos para la extraccién
de informacién de un proceso mediante sus datos, como la crea-
cién de un modelo del proceso o el estudio en frecuencia de sus
estados dinamicos que posteriormente se representa mediante una
proyeccién visual, y (2) la propuesta de un nuevo método, basado
en la modificacién de la proyeccién visual de manera interactiva
que facilita la exploracion en las tareas de analisis.
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Las principales aportaciones originales se pueden resumir de la
manera siguiente:
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Se ha demostrado la viabilidad del uso de proyecciones vi-
suales para el andlisis de datos reales procedentes de pro-
cesos complejos, incluyendo el estudio del comportamiento
dindmico para la identificaciéon de un fallo en un proceso de
laminacién y el analisis de consumos eléctricos en edificios.

Se ha sugerido un procedimiento aproximado para la esti-
macién de una proyeccion visual con un gran volumen de
muestras en los datos, presentado en el 5" International
Conference on Physics and Control (PhysCon 2011) [14§].

Se ha desarrollado un algoritmo para la proyeccién de nue-
vos puntos en una proyeccion calculada previamente utilizan-
do la técnica t-SNE [149]. También, la utilizacién de redes
neuronales como alternativas a las existentes out-of-sample
[150].

Se han aplicado métodos para la extraccion de informacion
sobre el comportamiento dinamico del proceso, como la crea-
cion de un modelo del proceso de laminacion utilizando la red
ELM, o el estudio de las variables mas relevantes del proceso
mediante un analisis de bandas de frecuencia o funciones de
respuesta en frecuencia.

Se ha caracterizado el defecto de chatter en un tren de la-
minacién mediante un mapa visual que permite la identifi-
cacion rapida del fallo durante el proceso. Estos trabajos se
publicaron en 13" International Conference on Engineering
Applications of Neural Networks (EANN 2012) [149] y en
la revista Engineering Applications of Artificial Intelligence
[150].

Se ha estudiado un sencillo pero efectivo método interactivo
que permite al usuario introducir informaciéon de grupos en
una proyeccion de datos. Esto proporciona un nuevo control
sobre una proyeccion estatica, que gradualmente se modifica
revelando conocimiento acerca de la informacién introducida.
Este trabajo se presentd en el workshop VAMP en el Euro-
vis 2013 [151], y posteriormente se extendi6 para la revista
Neurocomputing [152].

En el método propuesto se han integrado medidas cuantita-
tivas, que evaltian la calidad de la proyeccién, tanto visual-
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mente como en la preservacion de la estructura, para propor-
cionar informacién adicional que ayude a la interpretacion
por parte del usuario.

» Basdndose en la técnica Morphing Projections [51], propues-
ta por el grupo, se ha desarrollado un prototipo de inter-
faz donde se combina el uso de principios de visualizacion
e interaccion con métodos web recientes para la exploraciéon
visual de datos procedentes de un proceso, como es el analisis
de consumos eléctricos en edificios. Este trabajo se presentd
en el 19" IFAC World Congress, 201/ [147].

6.3 LINEAS FUTURAS DE INVESTIGACION

La tematica tratada en el presente documento, posee un gran
potencial para el estudio y desarrollo de trabajo futuro. Existen
varios aspectos en los que profundizar para avanzar las cuestiones
estudiadas. A continuacion se describen las lineas de investigacion
abiertas y se detallan posibles trabajos para complementar las in-
vestigaciones descritas.

= El desarrollo de un estudio de usuario del método de exten-
sion de caracteristicas para proyecciones de datos para veri-
ficar la utilidad de la técnica propuesta en un escenario real.
Actualmente se esta colaborando con Middlesex University
en su realizacion.

= Avanzar en el estudio de la prediccion del defecto de chat-
ter con datos que incluyan partes antes del fallo de manera
que se pueda realizar una prediccién mas eficiente. Por ejem-
plo, con un tipo de aprendizaje denominado profundo (deep
learning) se crean abstracciones de las variables de los datos
mediante modelos no lineales. Este enfoque resultaria intere-
sante aplicarlo para el estudio de los estados dindmicos con
datos reales del proceso con el objeto de supervisar dicho
fallo.

» El disefio de nuevas estrategias de transformacion, teniendo
en cuenta la naturaleza de los datos, de manera que mejoren
la efectividad de los métodos. Por ejemplo, el estudio de
otro tipo de magnitudes, como la varianza, en la extensiéon
de caracteristicas propuesta y cémo modifica la proyeccién
resultante.
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» El estudio de otros métodos interactivos que aporten control

al usuario en el proceso de la reduccién de la dimensién de
manera que la proyeccion se modifica revelando conocimiento
nuevo, por ejemplo como la ponderacion de las variables de
los datos durante el proceso de célculo de la proyeccion. El
potencial de esta idea de visualizar resultados intermedios
causados por los cambios en la métrica producidos por el
usuario se presenté en el Furopean Symposium on Artificial

Neural Networks (ESANN 2014) [21].

La aplicaciéon de las técnicas propuestas a datos de otros
procesos industriales, con diferentes condiciones de funciona-
miento. En concreto, seria aplicable a procesos en los que,
como los trenes de laminacién, interesa el estudio de sus es-
tados de vibracion, mediante el andlisis de senales periddicas
de variables del proceso.

Avanzar en el desarrollo del prototipo web de exploracién
interactiva propuesto para datos temporales, con mejoras co-
mo por ejemplo en lugar de representar todos los puntos en
las vistas y en las transiciones entre ellas, representar el valor
agregado correspondiente de cada punto.



CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

This last chapter gathers the conclusions from the research per-
formed and suggests works which could complement future re-
search lines. Besides, original contributions from the works and
the main publications and congress papers that they produced are
detailed.

7.1 FINAL CONCLUSIONS

The context of this thesis is the field of data analysis, which
uses foundations of several areas such as statistics, artificial in-
telligence, or visualization to extract new useful knowledge. The
great ability for data acquisition and the appearance of new and
improved machine learning algorithms have helped the develop-
ment of this field. This makes easy the research of difficult pro-
blems for analysing data from complex processes. A proper visual
encoding of information amplifies our cognition facilitating the in-
terpretation of results. Besides, visualization provides a potential
to exploit prior knowledge from context information and its com-
bination with interaction mechanisms allows the user to improve
data exploration. Several foundations related to visualization and
interaction have been discussed in chapter

In this work, the investigation was focused on dimensionality
reduction (DR) techniques, which can estimate underlying struc-
ture and obtain a visual data projection. The study of numerous
existing techniques not only led to explore classic techniques like
PCA as a first option to project data, but also the use of non-
linear ones, like t-SNE algorithm, which is suitable for estimating
the structure of multivariate data in two or three dimensions, that
can be visualized on a scatterplot so that close points represent
similar objects and vice versa, following the so-called principle of
spatialization. A description of several techniques can be seen in
chapter

Through various information extraction strategies explained in
M], such as frequency band analysis and the appliance of projection
techniques, a fault called chatter was characterized with real data
from a cold rolling mill [149, [150]. The visualization of vibrational
states of the process, on a map that describes dynamical beha-
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viours, facilitates identification of the fault and hence monitoring
of such erroneous conditions.

In chapter 4] some of the limitations of these algorithms were
addressed, like the number of points that a projection can mana-
ge. For this, prototypes that represent the whole set of data are
computed, and used to calculate a projection. Using a version of
radial basis function (GRNN), the projection for all the points can
be estimated. This procedure allows generating an approximated
data projection without practically size limit. It was applied to
electric data, collected during one year, obtaining projections whe-
re consumption patterns can be displayed quickly, associating also
the price of the corresponding energy [148].

Other limitation is projecting new points on a given projec-
tion, for this, the so-called out-of-sample techniques are usually
required. An initial solution was found for ¢-SNE technique, who-
se main drawback was its computational cost, since it required
computations for each new point. Later, a similar approach to the
one explained previously using radial basis functions was applied
for this purpose, resulting in a substantial performance improve-
ment [150].

Data transformation strategies were also explored, using a tech-
nique called feature extension, wherein introducing class informa-
tion contained in data labels, the resulting projection varies, fa-
cilitating its interpretation [I5I]. This information contains prior
knowledge that can be hidden in the data, for example, due of
noise, or the use of irrelevant variables, or simply not described
in the features of the data, which it is managed to emerge in the
visualization using the method described in chapter [}

The study of the combination between dimensionality reduc-
tion techniques with data transformation strategies allow the user
to modify the projection interactively, facilitating visualization of
data projections by separating the introduced groups [I52]. This
process is reversible and helps to keep in mind the initial data pro-
jection as a reference. Therefore the user can examine original data
structure, enriched with class information, using a visual tracking
of the points between views. This modification of the original pro-
jection, where group of points are separated by similarities, makes
easy a hierarchical data interpretation.

This has been studied in detail in chapter [5| through several
experiments using different sets of data, synthetic and real cases;
and different situations, such as temporal data analysis, or using
supervised projection techniques. The modified projections were al-
so evaluated using recent metrics to determine the effectiveness of
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each transformation. Experimental results show an enhancement
of visual quality of the projection through a controlled modifica-
tion (by the user) of the original structure. This quality assessment
helps the analyst to understand the produced modifications and
choose a final projection deciding the trade-off between the dis-
tortion of original data and visual improvement. Therefore, this
method not only can be used to achieve a grouping separation but
also to understand the existing overlapping in data.

In conclusion, the visualization of process using data projections
and interactive explorations help the analysis and decisions about
complex problems. Moreover, the modifications resulting from the
exploration process improve data understanding although projec-
tions must be evaluated to support the user during analysis. This
thesis has addressed some issues in this field. At the same time, it
is expected that new questions motivate other researchers to study
them in the future.

7.2 SUMMARY OF CONTRIBUTIONS

Two main directions are presented for visual analysis of complex
processes: (1) the use of various methods to extract information
from a process using data, such as creating a model of the process
or the study in the frequency domain of dynamic states that are
later represented in a projection, and (2) a new method, based on
the modification of a visual projection interactively that eases the
exploration for analysis tasks.

The main original contributions can be summarized as follows:

= The use of visual projections have been shown for data analy-
sis from complex processes, including the study of dynamic
behavior for fault identification in a rolling mill process and
analysis of electric consumptions in buildings.

= An approximated procedure has been suggested for estima-
ting a projection with a large volume of data samples, presen-
ted at 5" International Conference on Physics and Control
(PhysCon 2011) [148].

= An algorithm has been developed to project new points on a
projection, computed previously using t-SNE technique [149].
Also, the use of neural networks as alternative to existing
out-of-sample techniques [150].

= Methods have been applied to extract information about the
dynamic behavior of the process, such as creating a model
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of a rolling mill process using ELM network, or the study of
main variables using frequency band analysis or frequency
response functions.

The defect so-called chatter in a rolling mill has been cha-
racterized using a visual map that allows a quick fault iden-
tification during the process. These works were published in
13t International Conference on Engineering Applications
of Neural Networks (EANN 2012) [149] and the journal En-
gineering Applications of Artificial Intelligence [150].

A simple but effective interactive method has been studied
which allows the user to introduce grouping information into
a data projection. This provides a new control of a static
projection, that is gradually modified (by the user) revealing
knowledge about the introduced information. This work was
presented at workshop VAMP in Furovis 2013 [151], later it
was extended to the journal Neurocomputing [152].

Quantitative measures have been integrated in the proposed
method, that assess the quality of the projection, including
both visually and structure preservation, to provide additio-
nal information that helps the user for interpretation.

Based on the Morphing Projections technique [5I], a pro-
totype interface has been developed where visualization and
interaction principles are combined with recent web methods
for visual data exploration from a process like the analysis of
electric consumptions in buildings. This work was presented
at 19" IFAC World Congress, 2014 [147].

FUTURE RESEARCH LINES

The topic herein has great potential for the development of
future work. There are several research lines to advance in the

questions studied. These research lines are described and possible
future works are detailed to complement the research described.
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» The development of a user study for feature extension met-

hod to ascertain the utility of the proposed technique in a
real scenario. Currently, a collaboration with Middlesex Uni-
versity is opened to its development.

= Further study for predicting chatter defect using process da-

ta measured before the fault so that a more effective predic-
tion could be performed. For example, using methods like
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deep learning, where abstractions of data variables are crea-
ted using non-linear models. This approach would be inter-
esting for studying dynamic states with real data in order to
monitor this fault of the process.

New transformation strategies, taking into account the na-
ture of the data, in order to improve the effectiveness of the
methods. For example, the extension of other types of mag-
nitudes such as variance and how it modifies the projection.

The study of other interactive methods that provide con-
trol to the user in the dimensionality reduction process so
that the projection is modified revealing new knowledge, for
instance weighting data features during projection is compu-
ted. This idea of visualizing intermediate results with metric

changes caused by the user was presented in Furopean Sym-
posium on Artificial Neural Networks (ESANN 2014) [21].

The application of the proposed techniques to data from ot-
her industrial processes, with different operating conditions.
In particular, this could be applied to processes, like rolling
mills, where it is interesting a study of the vibration states
using periodical signals from variables of the process.

Further development of the prototype web application propo-
sed for temporal data, with improvements such as represen-
ting all points in the transitions between views, and showing
the aggregated value corresponding to each point.
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PUBLICACIONES

A continuacién se adjuntan los articulos mas relevantes, que
fueron desarrollados en el contexto de los diferentes trabajos expli-
cados anteriormente en el documento.

En primer lugar, se encuentran los dos articulos publicados en
revistas, seguidos de otros que fueron presentados en conferencias.

No se han adjuntado otros trabajos como por ejemplo [72] 73]
21] puesto que, aunque se colaboré en su realizacién, poseen una
menor parte del contenido expuesto en esta tesis.
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The rolling process is a strategical industrial and economical activity that has a large impact among
world-wide commercial markets. Typical operating conditions during the rolling process involve
extreme mechanical situations, including large values of forces and tensions. In some cases, these
scenarios can lead to several kinds of faults, which might result in large economic losses. Thereby, a
proper assessment of the process condition is a key aspect, not only as a fault detection mechanism, but
also as an economic saving system. In the rolling process, a remarkable kind of fault is the so-called
chatter, a sudden powerful vibration that affects the quality of the rolled material. In this paper, we
propose a visual approach for the analysis of the rolling process. According to physical principles, we
characterize the exit thickness and the rolling forces by means of a large dimensional feature vector, that
contains the energies at specific frequency bands. Afterwards, we use a dimensionality reduction
technique, called t-SNE, to project all feature vectors on a visual 2D map that describes the vibrational
states of the process. The proposed methodology provides a way for an exploratory analysis of the
dynamic behaviors in the rolling process and allows to find relationships between these behaviors and
the chatter fault. Experimental results from real data of a cold rolling mill are described, showing the

application of the proposed approach.

© 2013 Elsevier Ltd. All rights reserved.

1. Introduction

Cold rolling is one of the most common processes in the field of
metalworking, where the thickness of a steel sheet is reduced by
passing it through two rolls. This reduction enlarges the strip,
that is finally wound forming a coil. There are different types
of variables involved, with complex control loops in very tough
operating conditions. The increasing demand makes it necessary
to do a continuous improvement of the efficiency of the process,
and the supervision is fundamental in order to minimize faults,
that may damage the material and the facilities.

One of the most serious faults in the cold rolling process of
steel is the so-called chatter (Yun et al., 1998), an unexpected
powerful vibration that takes place suddenly during the process,
causing unacceptable variations of the final thickness or even the
rupture of the strip. From the existing types of mill oscillations,
in this work we consider the third-octave mode of vibration,

“The material in this paper was partially presented at the 2012 EANN Conference
(EANN 2012), September 20-23, 2012, London, United Kingdom.
* Corresponding author. Tel.: +34 985182543.
E-mail address: dperez@isa.uniovi.es (D. Pérez).

0952-1976/$ - see front matter © 2013 Elsevier Ltd. All rights reserved.
http://dx.doi.org/10.1016/j.engappai.2013.05.009

a harmful mode that is recognizable by the resonant frequencies in
the range between 100 and 300 Hz.

Chatter fault is a complex phenomenon resulting from a set of
dynamic interactions between the mill stand and the strip being
rolled. For a better understanding of these dynamics, many models
of the different subsystems of the process have been developed
(Orowan, 1943; Chefneux et al., 1984; Hu and Ehmann, 2000) that
help to explain the nature, the causes and the stability of this kind
of faults (Tamiya et al., 1980; Tlusty et al., 1982). The main results
show that the chatter effect is a self-excited vibration, whose
elimination is usually achieved by a speed reduction.

While sophisticated models have been developed in the litera-
ture, their use can be tedious because of their mathematical
complexity. The complex nature of such models makes it difficult
to grasp useful knowledge about the mill behavior, as well as to
develop insightful applications that are suitable for use in plant
by less specialized technicians. Besides this, such models often
require tuning large numbers of parameters as well as to validate
the model against real data, what makes them less practical. While
models based on simplifying assumptions can be built, they often
result in a loss of accuracy, and still require parameter tuning and
validation against process data. This complexity of the existing
models and the availability of large amounts of sensor data have
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suggested the use of data-based methods in previous works
(Tansel et al., 1991), not only applied to cold rolling processes
(Heidari and Forouzan, 2013) but also more actively to machine
tools (Kuljanic et al., 2008; Quintana and Ciurana, 2011).

An alternative approach to enhance the knowledge about
complex processes is visualizing their relevant information on a
map (Alhoniemi et al., 1999; Diaz et al., 2008; Pérez et al., 2012).
Dimensionality reduction (DR) techniques allow to project
the underlying structure of high-dimensional data into a low-
dimensional space, typically a 2D/3D for visualization purposes,
improving the exploratory data analysis.

In the DR field, several techniques have been proposed (Lee and
Verleysen, 2007; Kohonen, 2001). Traditional techniques, such as
Principal Component Analysis (PCA) (Jollife, 1986), and Multi-
dimensional Scaling (MDS) methods (Young and Householder,
1938; Torgerson, 1952) are based on a linear approach. In order
to deal with complex datasets, which are more likely to be found
in real applications, nonlinear approaches appeared later. In the
late 1960s, Sammon proposed a nonlinear variation of the MDS
algorithm (Sammon, 1969). Later, Kohonen proposed the self-
organizing map (SOM) (Kohonen, 1990) that defines a topo-
logically ordered nonlinear mapping from the data space on a
low dimensional lattice for visualization. Also “bottleneck” archi-
tectures of feedforward neural networks have been proposed for
dimensionality reduction as in Kramer (1991), and in the much
more recent related approach called “deep autoencoder” networks
(Hinton and Salakhutdinov, 2006). In the beginning of the 21st
century, newer nonlinear techniques, based on neighbor embed-
ding, were proposed, including convex techniques such as Isomap
(Tenenbaum et al., 2000), local linear embedding (LLE) (Roweis and
Saul, 2000) and Laplacian eigenmaps (LE) and non-convex techni-
ques like t-Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) (Van Der Maaten
and Hinton, 2008), and SNE (Hinton and Roweis, 2003). Particu-
larly, t-SNE has attracted attention recently (Jamieson et al., 2010;
Bushati et al., 2011), due to its performance working with high-
dimensional datasets.

The contribution of this paper is the characterization of chatter
faults by the visualization of vibrational states of the process in a
low dimensional space. The projections of frequency-domain data
are computed by a dimensionality reduction technique that allows
a visual detection of this kind of faults. The paper is organized as
follows: in Section 2, we describe the proposed method, that
involves using frequency band analysis to characterize the vibra-
tional state by means of a large dimensional feature vector,
followed by a dimensionality reduction stage that maps all the
feature vectors on a 2D visual map that allows for visual explora-
tion; in Section 3, experiments are presented to validate the
proposed methodology; in Section 4, the results are discussed;
finally, Section 5 concludes the paper.

2. Data-based model analysis through manifold learning
techniques

2.1. Description of the physical model

Classical cold rolling models try to calculate the necessary force
and torque for a given thickness reduction. The complexity of an
accurate model can be very high because of the assumptions taken
(Venter and Abd-Rabbo, 1980). In order to get a simple model
to work with, e.g. (Freshwater, 1996), several assumptions can
be done.

A model of the rolling process makes it possible to analyze
several faults arising from operating conditions, such as the
chatter phenomenon. This phenomenon is a dynamic process,
where variations in the roll force may lead to an unstable state. It

is necessary to generate a model where the different factors that
are likely to modify the force equilibrium in the rolling process are
taken into account. As explained in Paton and Critchley (1985), the
chatter phenomenon comes from a feedback interaction among
the involved variables: the entry speed, the entry and exit tension,
the force of the strip on the rolls and the exit thickness. If a
dynamic model of the stand is added to this loop, a proper model
to study the chatter phenomenon can be built (Meehan, 2002;
Kimura et al., 2003).

The classical rolling model relates the rolling force, the tension
at the entry and exit side of a rolling stand, the thickness at the
entry and exit side, the width of the strip, the friction coefficient
and the hardness of the material being rolled.

Based on previous theoretical studies (Roberts, 1978) and
according to mechanical and physical relationships, a simplified
model of the cold rolling process can be proposed as

y:f(F,Gen, Ven, Vex) 1)

where y is the output of the model that corresponds to the exit
thickness, F is the rolling force, o¢, is the entry tension (excluding
exit tension because it is considered constant) and, finally, V, and
Vex are the entry and exit speed of the strip respectively. On the
other hand, in order to take into account the dynamic behavior of
the rolling process, a linearized transfer function model is derived
from the previous expression (1)

1

YO =4

[K1F(S) + ka0en(S) + k3Ven(s) + kaVex(5)] (2)

In this model, A(s) represents the poles of the physical system
and, therefore defines the transient modes of vibration, while k;F(s),
kyoen(s), k3Ven(s) and ks4Vex(s) constitute the forced dynamics,
influencing the coefficients of the transient modes of vibration.
In our case, kF(s) contains most of the vibrational information of
the process, since the speeds are used to obtain the operating point
and the signal o¢, has a sampling rate that cannot provide frequency
information about chatter. Therefore the rolling force F is chosen for
the analysis of the dynamics of the process.

2.2. Characterization of the dynamical behavior

In this case, to characterize the vibrational state and estimate
the dynamical behavior of the cold rolling process, a frequency-
band analysis (FBA) approach is performed. Frequency domain
analysis is a widely used approach for the analysis of electrical and
mechanical machinery (Diaz et al, 2011; Tavner and Penman,
1987; Benbouzid, 2000; Schoen et al., 1995). The main reason for
using frequency domain approaches is based on the fact that they
provide sparser representations for periodical signals than time
domain representations. For such signals, the energy appears to be
concentrated at certain frequencies, being zero or significantly low
for the other ones. This fact, allows us to represent most of the
energy of the signal using only a fraction of the frequencies,
resulting in a much more compact description, that uses only a
few parameters — namely, the energies at certain “harmonics” — to
describe the main variations of the signal as a result of a change in
the working condition.

Given a measured variable x(t) at regular time intervals with
a sample period T, producing a sequence x; =x(kT), consider
overlapped windows of length N,, each displaced ny < N,, samples
apart

Xn = [xn.nd, Xnng+1, ---;xnvnd+NW—1]

where n; = (1-(L/100)) - Ny, being L the percentage of overlapped
samples, and producing N overlapped segments.
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In this paper a windowed DFT transform is used to avoid Gibbs
effect

X; = Nwzl w(k)xge 27 kM =0, Ny—1 3)
k=0
where x, is a real or complex data sequence, X; is a complex
sequence describing the amplitudes and phases of the signal
harmonics and w(k) is a windowing function — Hanning in this
paper. For the nth window x,, the energies in bands around m
specified center frequencies f1,f5,....f, with predefined band-
widths By, Bs, ..., By can be computed by summing up the squares
of the harmonics inside the bands, to obtain a m-dimensional
feature vector

dn = [dlna d2n> .. -dmn]Ta

djn = )2 I1X;ill2 4)
i/(NwT) €lf=(B;/2)55+;/2)]

Feature vectors can be arranged into a data matrix Dy = (dj,) =
[d;,d;, ...dy], where dj, represents the energy in the band fj,Bj}
- that is, with center frequency f; and width B; - for window n of
the signal x(t). The feature extraction process for the nth buffer is
summarized in the block diagram of Fig. 1.

Based on the assumptions taken, namely, that the vibrational
information of the rolling process is conveyed by y(t) and F(t), the
FBA is applied to these variables, obtaining Dy, and D, respectively.
Finally, an augmented matrix H can be constructed as

D,

H=[h;,hy,.. . hy]= D;

HeR*>™ N, h,eD = R?" (5)

where h;, is a vector containing the FBA of y(t) and F(t) for the nth
window, and the input data space D=[R?" contains the total
vibrational states of the rolling process.

2.3. Visualization of the dynamical behavior using dimensionality
reduction techniques

As a result of the previous process, N vectors of 2 m dimensions
are obtained for each coil, which describe the evolution of the

n-th signal buffer

30

20

10

vibrational state in D. Obviously, the vibrational states arising from
these N behaviors are far from filling up the space D; on the other
hand, since constraints due to physical laws — complex and tightly
coupled physical, mechanical, thermal and electrical phenomena —
can be seen as equations that reduce degrees of freedom on the
original space, the resulting feature vectors contained in H can be
supposed to lie on a low-dimensional manifold embedded in D.

According to this setup, a dimensionality reduction approach is
suggested. DR methods can extract information about the low-
dimensional structures of data and unfold this information in a
visualization space.

Although there are several DR techniques — see Section 1 — we
use t-Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) (Van Der Maaten
and Hinton, 2008). According to visualization and performance
requirements, one of the reasons to choose this DR algorithm is
that the quality of the embeddings when working with real-world
datasets is usually better with t-SNE (Lee and Verleysen, 2010).
Aside from this, t-SNE is always capable of reducing the dimen-
sionality of all the points contained in the dataset, unlike graph-
based DR techniques, such as Isomap, LE or LLE, that need a fully
connected graph of the complete dataset.

t-SNE is a non-convex DR technique, that is based on minimiz-
ing the differences between two probability distributions corre-
sponding to the input and the visualization space, respectively, so
that similarities of the data can be revealed in a two-dimensional
projection. Initially the technique converts Euclidean distances
between points into probabilities and defines a t-Student distribu-
tion for the projection space. In order to define these probabilities,
a parameter called perplexity, P, which can be understood as a size
of a soft K-ary neighborhood, is used. The low-dimensional map is
computed by the minimization of the Kullback-Leibler divergence
between the input and the output probability distributions (Van
Der Maaten and Hinton, 2008).

Owing to t-SNE's computational and memory costs, the number
of points is a key aspect to analyze: if it is too large, the execu-
tion time experiences a large increase, which is generally a bad
situation, but particularly for industrial applications. To solve this
problem, we compute a vector quantization of the N vectors,

-10

—-20

-30

Computation feature
of band vector
energies d,

A {.fla Bl } dln

AN
A {f2a BQ} d27’L
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®
@
@
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Fig. 1. Block diagram of the feature extraction for one signal buffer.
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contained in H=(hy,), using a neural gas algorithm (Martinetz
et al., 1993; Cottrell et al., 2005). Using this approach, we obtain a
set of n, codebook vectors {W;},<, that are approximately
distributed following the same joint probability density function
as the original input vectors. These codebook vectors are projected
using t-SNE with a perplexity P, resulting in a set of points
{9i}1<icn, - The pair (w;,q;) relates the high dimensional vibration
data space D with the low dimensional visualization space V.

As an alternative to the out-of-sample extension of t-SNE
discussed in Pérez et al. (2012), a much faster radial basis function
network (RBFN) (Moody and Darken, 1989) can be used to
generalize the mapping to the N points, as well as to compute
out-of-sample approximations for the test coils. Given the set of
input feature vectors w; and their corresponding output data
points q;, the RBFN estimate of the resulting projection y for a
new feature vector h can be computed as

D. Pérez et al. / Engineering Applications of Artificial Intelligence 26 (2013) 1865-1871

where y;(h) are normalized Gaussian kernels

ex ( ||h—Wi||2)
P~ 202
with)=

lh—w;|?
Yi exp (—Tzl)

such that Xy;(h)=1, where ¢ is the kernel width and the
coefficients a; can be determined using a standard regularized
least squares approach, A= (a;)" = (¥T¥ + A)'¥TQ, where ¥ is a
kernel matrix such that ¥j=(y;(w)), Q:(qj)T and 1 is the
Tikhonov regularization factor.

As a summary of the methodology, a flowchart of the steps
involved is shown in Fig. 2.

@

3. Experiments

y = Yayw;h) (6) As a validation of the proposed methodology, we apply this
! approach to data from a cold rolling facility. As explained in
Vector
h, w.
Quantization(VQ) i’ t-SNE
& Neural gas P
Frequency T
Band qi
Analysis 2D Projection
y(t),F(t) (FBA) R
y
Radial Basis
Functions
Network
L,na, N, N, f;, Bj,m (RBEN) Viest o
Ao

Fig. 2. Flowchart of the method.
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Fig. 3. Force and output signals of a chatter episode (above) and spectrograms-like visualization (below).
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Section 2.2, our analysis is based on the exit thickness, y(t), and the
rolling force, F(t), for the dynamical analysis of the rolling process.
These variables were acquired using a data acquisition system
with a sampling rate F', =2000 Hz (T'=5 x 10™*s). Since the
chatter phenomenon appears between 100 and 300 Hz, a decima-
tion of ratio r=2 was applied to the signals in order to reduce the
sample size, so the final sampling rate is Fn, = 1000 Hz (T =107 s).
In Fig. 3, an episode of chatter and the effects derived from it can
be seen.

The training and testing datasets were composed of several
coils, including chatter and non-chatter episodes. All the signals
were windowed into segments of length N,,=512 with an over-
lapping L=99% (ny =5). The FBA was performed over m=200
frequencies (f; =1,2,...,200 Hz) and widths By =B =" =Bygp =
5Hz. These chosen values are aimed at obtaining a smooth
transition of the frequency content of the signals. The total size
of the training dataset was N=4415 vectors.

The vector quantization using a neural gas algorithm reduced
the dataset size to n,=600. For the DR stage, t-SNE was applied
with P=30. Finally, the RBFN, tuned experimentally, was trained
using g kernel width ¢=100 and a regularization parameter
A=107".

Here, the number of neural gas units was selected to achieve
reasonable computation times. Also, since the objective of the
proposed method is to provide a visual analysis, the t-SNE and
RBFN parameters were tuned experimentally looking for a trade-
off between the smoothness of the DR projection and the cap-
ability to separate chatter conditions from normal vibrational
states in the resulting visualizations for both training and valida-
tions strips. In general, experimentation suggested to use small
values of the regularizing factor 1 and values of the width factor ¢
within the same order of magnitude than the data span in the
input space.

A summary of the experiments appears in Table 1.

4. Results and discussion

According to the methodology previously described, the pro-
jection for a training dataset is computed (see Fig. 4(a)).

The different dynamical conditions are related to the position
in the map. Points that are close on the map represent similar

Table 1
Parameters of the experiments.

Name Symbol Value

Data acquisition

Initial sampling rate F'm 2000 Hz
Initial sampling time I 5x10s
Decimation ratio r 2

Final sampling rate Fn 1000 Hz
Final sampling time T 10735
Frequency-band analysis (FBA)

Window size Ny 512
Overlapping L 99%
Displacement ng 5

# of frequencies m 200
Center frequencies fi 1,2,3,..,200 Hz
Bandwidths B; 5Hz

# of points N 4415
Dimensionality reduction

# of codebook vectors n, 600
Perplexity P 30

RBFN kernel width a 100

RBFN regularization parameter p) 107°
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Fig. 4. Resulting map of projection from a training set. Contour lines represent the
average energy in the band around the third-octave mode of vibration for each
state, in (a) also encoded with color and size. In (b) small plots represent the whole
frequency profiles for each state.

dynamic behaviors; color and size represent the average energy
in the band of frequencies for the third-octave mode of vibration.
The projections show up a trajectory going outside the region
spanned by normal condition points, representing clearly the evolu-
tion of the chatter fault. The trajectory of the points represents the
dynamical evolution of a chatter episode during rolling of a strip.

Another RBFN is used to estimate the expected value of chatter
energy based on a dense regular grid on points of the 2D projec-
tion space. This allows to build isolines of chatter (contour lines of
the average energy in the band of frequencies for the third-octave
mode of vibration) that serve as decision boundaries for chatter
prediction. As shown in the experiments — see Fig. 5 - all
tested coils come out to span a given region in normal condition,
then move to a chatter region, then back to normal condition.
The region between normal and chatter condition is found to be
accurately described by these isolines of chatter, resulting in
excellent visual cues for early detection of chatter.

In Fig. 4(b), a glyph is generated from the evolution of the
energies of the frequency bands between 100 and 180 Hz. Such
representation gives a comprehensive view of the frequency
content in which chatter fault appears.

Going into more detail about Fig. 5, several projections from
different strips of the process are represented over the train-
ing projection, which is displayed in a greyscale color. The projec-
tions of the points from a new set of data are placed in zones
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Fig. 5. Projections from several coils over training map.

corresponding to similar dynamical behaviors of the training
projections. Therefore, points from a new strip with no chatter
episode will stay in the area corresponding to the normal operat-
ing condition meanwhile if a chatter fault happens, it will
be represented in the chatter area. The established decision

boundaries on the map help to detect possible chatter episodes
in the production of new strips. For all tests, boundaries between
the values of 0.05 and 0.7 can be seen to correspond to a situation
where chatter is about to happen - a pre-chatter condition - so it
can be useful for an early detection of the fault.
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5. Conclusions

The so-called chatter fault, which may occur during cold roll-
ing, is studied by analyzing the dynamics of the most relevant
variables of the process, i.e. the force applied and the exit
thickness. The dynamical behaviors are computed by means of
frequency band analysis of the signals, containing significant
vibrational states of the process. Being considered as high-
dimensionality vectors, a DR technique (t-SNE) that learns the
intrinsic structure of the data is applied to project the vibrational
states of the process on a low dimensional visualization space.

The experiments are performed using real data from a cold
rolling facility. The resulting map for a steel strip reveals zones
which represent the different states of the fault, distinguishing
clearly between the normal and the chatter operating conditions.
The estimation using radial basis functions allows the projection of
different sets of data, from several strips, on the same map.
In addition, such estimation is about one or two orders of magni-
tude faster than out-of-sample extensions of the t-SNE. Close
projected points represent similar dynamical behaviors indicating
if a chatter episode happens and its evolution.

The developed visualization gives insights for the third-octave
mode chatter in the process, helping to improve the supervision
of this type of severe faults. The displayed contour lines help to
detect an early chatter condition and it can help to a possible
prediction of the fault.

The proposed methodology can be applied not only to chatter
problems in a cold rolling mill, but also to other industrial
processes with varying operational behaviors involving (quasi)
periodic signals, or even to more general cases, by changing the
first feature extraction stage.
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Projecting multi-dimensional data to a lower-dimensional visual display is a commonly used approach
for identifying and analyzing patterns in data. Many dimensionality reduction techniques exist for
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measures to help analysts generate uncluttered projections and understand their quality.
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1. Introduction

Projection-based data analysis (PDA) is a widely used visual
analytics approach for identifying and analyzing patterns in multi-
dimensional (MD) data. The idea is to map each object in the data
as a point to a two or three-dimensional visual display in such a
way that similar objects are close to each other and dissimilar ones
are further apart. The result is represented in a scatterplot where
structures and patterns can be analyzed effectively. The mapping
is usually achieved by a dimensionality reduction (DR) technique
that approximates the distance (similarity) between objects in the
MD data space to the lower-dimensional (LD) projection space.
Fig. 1 shows an example of such projection.

A large number of DR methods exist [1,2] for generating
projections that preserve the original structure and characteristic
of the data. However, when the data is large and noisy, the
projection can be cluttered where points and groups overlap each
other. The poor visual quality can make it difficult to identify and
analyze patterns in the data. This problem originates from the
curse of dimensionality problem [3]. First of all, distances measures

* Corresponding author. Tel.: +34 985182543.
E-mail address: dperez@isa.uniovi.es (D. Pérez).

http://dx.doi.org/10.1016/j.neucom.2014.09.061
0925-2312/© 2014 Elsevier B.V. All rights reserved.

tend to be less meaningful while dimensionality increases, as all
objects become similar and dissimilar in many ways, leading to
objects being plotted to similar locations in the visual display.
Secondly when there is class information involved, those features
that are irrelevant to the class labels can obscure the class
separation, leading to blurred group boundaries in the projection.

For PDA it is important that the projection not only preserves
the data structure but also reveals patterns in the data. When class
information is available, a common approach is to take a super-
vised DR approach that uses class labels to improve group
separation in the projection. Available methods include the Linear
Discriminative Analysis (LDA) [4] that extracts the discriminative
features to the class labels and use them to generate embedding,
the Neighborhood Components Analysis (NCA) [5] that learns a
distance metric by finding a linear transformation of input data
such that the average classification performance is maximized in
the projection space, and the Maximally Collapsing Metric Learning
(MCML) [6] that aims at learning a distance metric that tries to
collapse all objects in the same class to a single point and push
objects in other classes far away.

Supervised DR helps improve visual clarity of projections but
an uncluttered projection can hardly be guaranteed. On the other
hand for explorative analysis, it is important to gain an overview of
the data before detailed analysis [7]. A recent work by Schaefer
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Fig. 1. Images (28 x 28 D) of hand-written digits projected to a 2D display.

et al. [8] proposed a novel approach that improves the visual
quality of the projection by adding class-related features to the
original feature space and generating projections based on the
extended data. Some promising results were reported. It is not
surprising that by feature extension the original structure of the
data will be distorted to a certain degree. However, the paper
shows that a good compromise between the structural preserva-
tion and visual quality can often be made. Moreover, when the
data is large and noisy, the method often distorts the structure in a
good way such that meaningful patterns obscured by the noise can
be revealed especially when the class labels fit to the data
structure.

Another issue of PDA is interactivity and transparency. For
many application users who are not machine learning (ML)
experts, the DR process is often kept in a black-box which makes
it difficult to understand and control. Recent advances in solving
this problem include (i) the interactive visual DR approaches that
integrate the human expertise in the DR process [9,10], (ii) the
interactive MD projection system that allows the user to manip-
ulate the control points (subset of sample points) in the visual
space based on their knowledge to better organize them as groups
[11] and (iii) the interactive feature space transformation approach
that allows the analyst to transform existing feature space using
different strategies based on their knowledge and understanding
about the data [8,12].

In this paper, we present a simple but effective interactive
approach that allows the analyst to improve the visual quality of
the projection by gradually transforming the original feature space
towards clearer group separation in the projection space. This
group separation helps in the exploration but it is restricted by the
underlying data support. The approach is similar to supervised DR
but provides additional user control over the transformation
process. The user can adjust the degree of transformation, via a
single weighting parameter, and stop at any point where a
projection is obtained. The method can be applied on top of any
existing supervised DR approach to further improve the group
separation. When class labels are not available, clustering results
can be used as substitutions to support explorative analysis. In
such case, more uncertainty is often introduced, however a series
of quality measures are provided to help understand the quality of
the projection both in terms of structural preservation and visual
clarity. These quality measures provide additional numerical
evaluation for the decision of a final projection.

The main contributions of this paper include: (1) a novel and
flexible visual analytics approach that combines interactive visua-
lization, feature transformation, and quality evaluation for PDA;
(2) a simple but effective feature transformation technique for
gradually improving group separation in the projections space;
(3) an interactive user interface that provides user control over the
transformation process. The remainder of this paper is organized
as follows. In Section 2 we discuss related work, in Section 3 we
explain the details of the proposed approach, in Section 4 we
demonstrate the effectiveness of the method with data by means
of a set of experiment results, in Section 5 some characteristics and
limitations of the method are discussed and finally, in Section 6 we
draw conclusions with an outlook over future work.

2. Related work

The work presented in this paper relates to interactive MD data
projection, feature transformation and quality assessment of visual
embedding.

2.1. Interactive MD data projection and feature transformation

Classical DR methods estimate the structure of manifolds with
a smaller intrinsic dimensionality. When used for generating
visual embedding of MD data, the result can be unsatisfactory,
especially when the dimensionality is high and the data contains
noise. Firstly, the projection space is limited to 2D or 3D. Secondly,
by its nature the reduction causes information loss and it is often
difficult for the algorithms to determine which information is less
relevant to the analysis tasks. In [13] the importance of integrating
interactions with statistic methods (in particular, DR techniques)
to support exploratory analysis of MD data is discussed. By
interactive analysis, the analyst can better steer the DR process
by incorporating their domain knowledge and analytical skills for
generating better projections.

In recent years, the idea of interactive projection has been
widely adopted. For example, a semi-supervised approach is
proposed in [14]| for projecting MD data. In [15] interactive
projection techniques are developed to allow the analyst to
integrate their knowledge about the data to the DR process. The
iPCA [9] is proposed to provide coordinated views for interactive
analysis of projections computed by PCA. In [10] the iVisClassifier
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system that integrates supervised DR technique LDA with inter-
activity is developed. The analysis of DR techniques with inter-
active controls was also proposed in [16] and the DimStiller
framework [17] where the user is guided during the analysis
process by means of workflows.

An effective approach to improve the visual quality of the
projection is feature transformation. Given grouping information
such as class labels or natural groups (clusters) in the data, the
analysts may want to improve the visual quality of the projection
gradually so that detailed analysis can be carried out. This can be
achieved by pulling group members closer to each other in the
projection and pushing non-group members further apart in the
projection space. In theory such a task can be fulfilled by
supervised DR, however, as discussed in the previous section
the fully automatic approach lacks user control and transparency.
Schaefer's approach [8] improves the existing solution by allow-
ing the analyst to extend certain features in the data based on
grouping information and to add the extended features to the
original feature space for generating better quality projections.
The result shows that a good compromise can often be made
between structural preservation and visual clarification. In
[11,18] another user-driven feature transformation approach,
the Local Affine Multidimensional Projection (LAMP) is proposed
and implemented. LAMP allows the user to modify the point
locations in the visual display and use the modification as
feedback to update the original feature space in order to achieve
better visual quality. The approach provides easy user control
over the projection process and does not require much ML
knowledge. However when the location of multiple points are
modified in the visual display, the method may encounter heavy
computation load while updating local neighborhood diagrams
of multiple control points. Another interesting approach called
Dis-Function was proposed by Brown et al. [19] which displays
the projection on an interactive visual display such that the
analyst can move points around to modify the distance between
objects based on their own knowledge. The modification on the
visual space is then used to update the distance function and
recompute the distance measure. Such approach integrates new
knowledge to the data which is similar to our approach, except
that Dis-Function requires some prior knowledge of distance
between objects, and our approach is meant for using existing
grouping information.

In addition to the above mentioned work, a comparison of
feature sets can be found in [20], where an interactive explora-
tion can be made for the selection of suitable data descriptors. A
related problem was addressed in [21] where dendrogram
structures were extracted from alternative feature sets, and
applied for interactive comparison and selection of feature sets.
These interactive methods demonstrate the possibility of improv-
ing PDA by incorporating user knowledge and feedback. However
interactive MD data projection remains a challenge as many of
the existing methods are either dependent on a particular DR
technique, or rely on a good understanding of the applied DR
techniques.

2.2. Quality metrics

Despite the large number of DR techniques that have been
developed, the question of quality assessment of a given projection
has only been studied in several cases and systematized in recent
years [22,23].

The first measures introduced to assess the quality of a
projection were the so-called stress and strain measures [24,25].
These measures assess the quality of structural preservation by
computing the differences of the pairwise distances between
objects in the LD embedding and the corresponding distances in

high-dimensional (HD) data space. They come from objective
functions of a family of DR techniques such as multidimensional
scaling (MDS) so that errors can be evaluated at the end of the
minimization of the function. For example, one of the most
commonly used Sammon's stress refers to the final value of the
error function in Sammon's projection algorithm is as follows:

_ 1 Z (d:; - dij)z
Yioid;ii dp

where d;’} is the distance between two points i and j in the HD data
space and dj is the distance between the corresponding points in
the LD projection space.

While strain and stress measures analyze the preservation of
data structure based on differences of distances, several measures
like trustworthiness and continuity [26] and the K-ary neighbor-
hoods measure [27] assess the quality of a projection in a broader
applicability, taking into consideration also neighborhood preser-
vation using rank-based criteria.

For example, the K-ary measure is defined as

E (1

N nk n vk
Qnx(K) = i§1 KN 2

where nf and vK are the K nearest neighbors of the point i in HD
and LD spaces, respectively. It is usually displayed as a line for the
different values of K from 0 to N—1, here the average of these
values Qg is considered in order to summarize the overall quality
in a number between 0 and 1, where the higher value indicates
better projection. Beside, when the data is labelled, the classifica-
tion error is a typical choice, see for instance [28] and other
references in [29]. The integration of classification error measures
in the DR technique leads to better group separation in the final
embedding.

Apart from the structural preservation quality measures men-
tioned above, a set of visual quality measures has also been
developed. Examples include Histogram Density Measure that
ranks scatter plot visualizations of multidimensional data, the
Class Density Measure that assess class separation of a given
projection, both proposed in [30], and class consistency measures
[31]. Moreover, the overlap measures, defined in [8], compute the
overlap area between groups and overlap object density in a
multidimensional data projection. The overlap area sums the area
of all the overlap regions intersect(i,j) between pairwise groups for
the set g of groups:

gl =1 el

DI

i=1j=i+1

OVyeg = intersect(i, j) 3)

The overlap regions are computed from the definition of the
region of each group described by using the concave hull of the
objects of each group proposed in [32]. The overlap density takes
into account the density of the points over-plotted in the visual
display. The visual display is divided into grids units where the
occupation of a specific class is determined by using Gaussian
functions G in the function f defined as follows:

1 if Gy >0and Gj>0
0 else

f(Gip’ Gjp) = { 4
Thus, f is activated by 1 in the case where a grid square unit is
occupied by two classes with the Gaussian model. The sum of
these grids found for pairwise classes gives the overlap density
measure, defined for K classes and an image of P pixels as

Ki-1 K

P
OVdensity = > X X f(Gipa Gip) (5)

i=1j=i+1p=1
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In the next examples, the grid resolution is uniformly set to
3 pixels and & value of the Gaussian model to 12, so that different
experiment results can be compared.

3. Interactive feature extension

In this paper, we propose an analysis framework that combines
the transformation of the feature space, the interactive parameter
setting and visualization to help analysts achieve a better inter-
pretation of projection results. Given a MD dataset, available
grouping information is used to generate an extended feature
space in such a way that the class knowledge is introduced in the
extended feature space. The analyst can select certain attributes or
the whole set for feature extension based on their knowledge and
modify the projection gradually in order to achieve a good visual
embedding. The quality of the projections will be evaluated using
various quality measures. The process can be repeated iteratively
until a satisfactory projection is achieved. Fig. 2 shows the
flowchart of the proposed method.

3.1. Feature space extension

The basic idea of the feature space transformation is to extend
certain features based on available grouping information. Consider
a MD dataset as a matrix X where rows are data items and
columns are features, and the labels y are given to the class
corresponding to the i-th row.

X =[xj]e R, y=[yj]eN" (6)

With i=1,...,n and j=1,...,d, where n is the number of
feature vectors and d the number of dimensions. If m features
are selected f =f, ..., f,, the extended data matrix X' is defined as
follows:

X — [xyl)’zl]] c Rnx(d+m) (7)
where X;; is the statistical value corresponding to the class label y;

in the feature f;. Here, we use the arithmetic mean within the class
members on a particular dimension. For example suppose we have

First
Iteration?

Feature
Transformation

l

Interactive

DR
Technique

J

Quality
Assessment

Satisfactory

Projection
quality? !

Fig. 2. Workflow of the method.

a dataset with 2 attributes, 4 records that belong to 2 classes are as
shown below:

Sepal.Length Sepal.Width Species
5.1 35 setosa
4.9 3.0 setosa

7.0 3.2 versicolor
6.4 3.2 versicolor

The class labels are used to compute the mean values for each class
in each dimension:

Sepal.Length Sepal.Width
meansetosa 5.0 3.25
meanyersicolor 6.7 3.2

The X’ matrix can be built as an extension of the original data X as
follows:

Original Extended Species
dim1 dim2 extl ext2

5.1 3.5 5.0 3.25 setosa
4.9 3.0 5.0 3.25 setosa

7.0 3.2 6.7 3.2 versicolor
6.2 3.0 6.7 3.2 versicolor

Both original and extended space will be combined together to
decide the distance metric for DR. Although we use class as an
example statistical value for x; in the above example, it should be
noted that X;; can be many other statistical values such as median or
other form of averages. An effective approach would be to decide
which statistical values are to be used for each dimension based on
the data distribution. Detailed discussion relating to this issue can
be found in [8]. For all the experiments in this paper we extend
mean values based on class labels for simple illustration purpose.

3.2. Weighted extension of the feature space

Having the data matrix X and labels y (see Eq. (6)), as explained
above, the extended data matrix X' is defined by the original
matrix X and the extended part X as follows:

X =[XX] ®)

Assuming the extension of the whole set of features and using
mean values of each class labels, X' e R™24, In this case, X is
composed by the centroids of the corresponding class described by
the labels:

X =[X;]e R being X; - 3 X )
‘Cy[ ‘i e Cy,
where Cy, is the set of indices of samples belonging to class y;.

A real parameter Ae[0,1] allows the gradual transition
between original data (X) and the extended part (X) by applying
a simple change in the metrics of the extended feature space given
by Xueigh: = X'W), being the matrix W) € R?¥*24 as follows:

_(a-M1 0
w,l_< 0 M)’ leR (10)

Therefore, Xyeign: is the weighted data matrix used for comput-
ing low-dimensional embedding. The parameter A can be changed
interactively so that the user can trade between inter-class and
intra-class topological organization of data. In this way, with 1=0
the projection reveals the structure to the original dataset and
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with A=1 only to the applied extension. Thus, a good starting
point for this analysis is the weighted extension of the whole
feature space so that the analyst can change easily the embedding
or return to the original. This is achieved only by interacting with
A parameter to obtain a more meaningful projection, assessed both
visually and by quality measures.

Note that our proposed method is independent of the DR
technique that computes the projection, hence it inherits the same
level of computational complexity of the applied DR technique.
However, various scalability approaches that involve sub-sampling
and approximation have been made towards handling large data. For
example, Li et al. [33] proposed a scalable scheme that improves the
efficiency of the Singular Value Decomposition (SVD) process by first
sampling a subset of columns from the input matrix and then
approximate SVD on the inner sub-matrix using matrix approximation
algorithms. Yang et al. [34] proposed an optimization approach that
reduces the computational cost of Neighbor Embedding methods by
computing close-by points individually but approximating far-away
points by their center of mass. Bunte et al. [35] proposed a relevance
learning approach that incorporates prior knowledge of the data such
that the computational cost can be saved by reducing the number of
adaptive parameters. Our proposed method can be used in conjunc-
tion with these methods to achieve better scalability.

3.3. An illustrative example

Here a very simple example is presented to illustrate the
proposed method. The data consists of two Gaussian clusters of
150 points each with a small overlap in 2 dimensions. The method is
applied to the data following the weighted extension of the feature
space using the mean values for each class corresponding to each
cluster. The DR technique to compute the projections is PCA. In Fig. 3
the resulting projections are represented for several values of the
parameter A. The projection for A=0 corresponds to the original data
where the two clusters are not fully revealed. As the A parameter
increases, the projection changes revealing the grouping informa-
tion. Since the distances inside of each cluster are not modified, the
local structure in each cluster is preserved for the new projections.
For the highest value (A=1) the projection is purely based on the
grouping information (mean value of each cluster), therefore all the
data points are pushed to the centroids of corresponding clusters.
Therefore this can be considered as a representation of the classes
distribution. For a correct interpretation of the original data struc-
ture the projections for high values of A are not useful and can be
neglected. The interaction by means of the A parameter provides
control to the user and improves the exploration tasks. Moreover, a
numerical evaluation of the projection gives more information to the
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user in order to judge the optimum point of the transformation, this
is explained in more detail in Section 4.5.

4. Experiments and results

In this section we evaluate the proposed method with different
datasets and use cases. The datasets are selected representing data
of various dimensionality, number of classes, synthetic and real
(see Table 1). Four use cases are designed to test the method from
different perspectives, including:

cl:

Synthetic vs. real data - the first use case applies the method

on two synthetic examples, the remaining use cases are
applied on real data.

c2:

Time series data - this use case shows an example of

improving visual clarification of projections for analyzing
patterns in time series data.

Table 1
Description of data.

Name Size Dimensions Classes
3D clusters 500 3 5
synthetic-gaussian 500 10 5
eCons (weekday) 338 24 7
eCons (month) 338 24 12
hiv 78 159 6
yeast 1452 7 10

Fig. 4. Representation of 3D clusters data example. (For interpretation of the
references to color in this figure caption, the reader is referred to the web version
of this paper.)

A=0 A=0.2 A=04 A=06 A=08 A=1

4

3
5o el AgEL g % \ ’
BRI AR Y ol -

_2 : : c.. . : :

-3

-4

-2 -1 0 1 2 3 —é —‘1 0 1 2 3 -2 -1 0 1 2 3 -2 -1 0 1 2 3 —ﬁ —‘1 0 1‘ 2 3 -2 -1 0 1 2 3

Fig. 3. Projections from the proposed method applied to 2D clusters data example using PCA.
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c3: Extending full feature space vs. selected features - the third
use case demonstrates the potential of improving the effec-
tiveness of the approach by extending only a subset of the
features based on knowledge and understanding about
the data.

c4: Supervised vs. unsupervised DR - the last use case applies the
method on two supervised DR methods, while the other use
cases apply unsupervised DR techniques.

All the experiments start with an original projection generated
by a standard DR technique with A value set to 0. For unsupervised
DR we apply PCA and t-SNE that are widely used by the visualiza-
tion community for explorative data analysis. For supervised DR
we choose two recent advances including NCA and MCML as
introduced in Section 1. The original feature space is extended
using the weighted extension strategy as described in Section 3.
All the projections were computed using Matlab implementations
of DR algorithms from the toolbox [2] or the original authors. The
projections of the original and extended feature space are com-
puted using the same DR technique with the same parameter
setting, after a z-score normalization. Where the t-SNE technique

is applied and the new projection requires the perplexity para-
meter to be updated, we regenerate a new projection using the
new parameter setting to replace the original projection for
comparison. Since the performance of t-SNE is quite robust in
terms of variation on perplexity values, such updates does not
usually change the original projection to a great extent. Mean and
standard deviation of the quality measures are computed after 10
iterations for this technique. In order to make more comparable
projections, a linear transformation determined by procrustes
analysis [36] is performed between projections.

Next we illustrate the results of the experiments. The evalua-
tion of the projections of these experiments are discussed in
Section 4.5.

4.1. Synthetic examples

4.1.1. 3D clusters example

To illustrate the idea conceptually, we apply the proposed
method in a synthetic dataset that contains 3 dimensions. The
data consists of 5 Gaussian clusters each containing 100 samples.
Fig. 4 shows the original structure of the data in a three
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Fig. 5. Projections of 3D clusters with weighted extension for several 1 values using cluster information, computed by PCA (top) and t-SNE (bottom) with a perplexity of 20.
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dimensional coordinate system. As shown in the figure, the top
three clusters (colored in navy, cyan and orange) are well sepa-
rated, but the two clusters at the bottom of the display (colored in
blue and green) overlap against each other.

Based on the cluster labels a series of weighted feature
extension were added to the original data, with the weight (4
parameter) set to several values. Fig. 5 shows two dimensional
projections of the transformed data generated using PCA (upper)
and t-SNE (lower) technique with a perplexity value of 20.

As as one can see from the figure, the process of transforming
data by integrating group information modifies the original data
space in such a way that groups are better separated in the
projection. In this particular example, when the values of 1 is
between 0.4 and 0.6, both DR techniques generate projections
with clear group separation. Naturally when A value is 0, the
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projection is purely based on the original data, hence in terms of
the preservation of the original data structure, there is no
difference between the proposed method and the standard DR
technique that is applied for generating the projection. Further-
more, it can be considered as an initial reference view to compare
the new projections obtained by the method.

4.1.2. Synthetic Gaussian example

In this experiment a synthetic dataset is used to evaluate the
proposed method in a simple scenario. The data consists of
5 random Gaussian clusters of 10 dimensions and is generated
from the work in [37]. Fig. 6 shows the resulting projections
computed using t-SNE technique with a perplexity value of 15.
Different colors and markers are used to distinguish the 5 different

Fig. 8. Projection with extended data by month (left) and zoomed representation of the projection (right), showing the features of each item as a sparkline, original (blue)
and extended (red). (For interpretation of the references to color in this figure caption, the reader is referred to the web version of this paper.)
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clusters. As one can see, compared to the projection of the original
data, the projections of transformed data (with A values between
0.2 and 0.4) provide a clearer separation of clusters. Even without
color coding, it would not be difficult for the analyst to identify the
patterns revealed in the projection.

Similar projections can be obtained using t-SNE for high values
of A. This is due to the fact that t-SNE aims at preserving both the
local and global structures, where the importance of modelling the
separations of datapoints is almost independent of the magnitudes
of those separations [38].

4.2. Time series data

In the second use case we use the eCons data that records the
active power usage at a university building over a year. The dataset
is aggregated to 338 days (samples with missing values removed)
and 24 attributes (value for each hour per day). The task is to
identify different types of daily consumption patterns. In this
experiment different types of temporal information, such as
weekday or month, are incorporated into the resulting projection.
The analysis of daily consumption patterns was addressed pre-
viously, in [39], where a calendar view combined with cluster
information is used for an effective exploration of time series data.
While the calendar view provides a good platform for univariate
time series analysis, in this case our approach is designed more
towards projecting multivariate data with the flexibility of adjust-
ing time intervals and selection of class knowledge.

Two types of class labels are considered: classes corresponding
to the type of the weekday (1-Sun; 2-Mon; ... 6-Fri; 7-Sat); and the
corresponding month (1-January; ... 12-December), respectively.

First we analyze the data based on days of the week. The
projections are computed using t-SNE with perplexity value set to
20. Different colors are assigned to different days of the week. In
the projection of the original data for A=0, one can easily see two
distinct groups (see Fig. 7, top). The result can be interpreted as
“working days” and “non-working days”. However in the embed-
ding of extended data for 1=0.2 (see Fig. 7, top), we see more
interesting patterns, for example, most of the Mondays (blue
triangle) appear to be in a separate cluster. Furthermore, the
“non-working days” cluster splits into “weekends” and “bank
holidays” clusters.

At the bottom of Fig. 7 an analogous analysis of the same
dataset is shown. In this figure, colors are used to differentiate
which months does a date belong to. The projections are again
generated using t-SNE and the perplexity value is set to 20. The
projection of the original data (left) shows two distinct groups
(high- and low-consumption clusters) as in the previous case. Each
group with a mixture of dates that belong to different months.
However the projection of the extended data (4=0.4) further
separates August dates from the rest of the points revealing a
remarkable behavior inside the low-consumption cluster. This
could be explained by the university holiday period throughout
August. In addition, months such as February, March and October
show different consumption patterns from the rest.

Note that the new projections modify the location of the points
from original clusters taking into account the information that the
user incorporates. In this case, the same initial projection, showing
two main clusters of daily consumption, is modified by two
different criteria (weekday and month), that divide these groups
revealing the introduced information hierarchically with respect
to the original.

Fig. 8 shows a part of a similar projection where the values of
the features are plotted as a sparkline over each item, the original
values (in blue) and the extended values (in red). This allows an
easy comparison between similarities of the projected points.
Points inside a class are topologically organized by intra-class

similarities, which are given by the original features (blue). The
inter-class organization between classes varies depending on the
extended values (red) according to the value of A, whose highest
value (set to 1) corresponds to the pure projection of the centroids
of the classes.

4.3. Extension of selected features

In this experiment we investigated the effect of simple exten-
sions based on selected features using the yeast dataset [40] which
is commonly used by ML and the visualization community as a
benchmark dataset. The main task is to predict the localization site
of proteins. Given the class labels, one thing the analyst can do is
to study the distribution of the data values over different dimen-
sions and detect discriminative features. This can often be
achieved by examining visual representations of the distributions
such as box plots or parallel coordinates. Furthermore other
strategies of feature selection [41] can be used in cases where a
multidimensional visualization cannot be performed, such as
relevance learning [35] or even domain knowledge of the user.
In the current example, it is observed that objects in class 5 tend to
have high values in dimension 4. This leads to our next experiment
to extend only one feature - class mean of dimension 4 - to see if
the extended feature space leads to better visual quality.

Fig. 9 shows the resulting projections of the extended feature
space using PCA. The left figure of A=0 is the projection of the
original data. The rest projections are based on the weighted
extension of mean values of dimension 4 over different classes. As
one can see, overall the projection for A=0.6 is less cluttered. In
particular, class 5 (in green) is much better separated from the rest
of the classes.

The selection of a suitable A value is made not only using a
visual interpretation of the projection by the user, but also its
evaluation performed by quality measures. The selection of this
parameter takes into account the visual improvements of the
projection whilst generally preserving the structure. In Fig. 10 the
evolution of the measures used here can be seen for different
values of A. As the average of k-ary measure (Qg,) equal to
1 means a perfect embedding, 1—Qg, is taken in order to show
all lines with similar trends, i.e. the lower the value the better.
With the evolution of A, a remarkable improvement of visual
measures (overlap area and density) and slightly worse structural
measures (stress and k-ary) can be seen. In this case, the analyst
may want to select A=0.6 because it is the lowest A parameter
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Fig. 10. Quality measures of PCA projections of yeast data using weighted extension
of the feature 4 for several values of /.
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value that provides visual enhancements with small variations for
the rest of the measures.

4.4. Supervised DR methods

In the last experiment we applied two supervised DR techni-
ques, NCA and MCML, on some of the selected datasets. The same
class information is used for the projection of both the original
data and data with weighted extensions.

3D clusters example: The method is applied to 3D clusters
example from Section 4.1.1, the resulting projections with several
values of A are displayed in Fig. 11 for both techniques NCA (first
from the top) and MCML (second). The regularization parameter of
NCA is set to 0. As it can be seen in the figure, the weighted
extension emphasize the class separation using both DR techni-
ques in a similar way.

Synthetic-gaussian dataset: Fig. 11 (third from the top) shows
the projections generated using MCML. As one can see, even with a
supervised DR method, the original data projection can be still
quite cluttered (A=0). By transforming the original feature space
with weighted extension (in this case, 1=0.4), the group visual
quality can be improved substantially.

hiv: The hiv dataset, which was used in [31], describes socio-
economic properties of countries that are classified into HIV risk
groups. The data has 159 attributes and contains objects that
belong to 6 different classes. We project the data using NCA, in this
case its regularization parameter is set to 0.001. The resulting
projections are shown in the fourth projections of Fig. 11. Again,
although the groups are well separated in the original projection,
the projection with A=0.2 enhances the inter-group separation.
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Yeast: Fig. 11 (bottom) shows the projection of this dataset
using MCML. While the projection based on the original dataset is
rather crowded and one can hardly see any patterns, the projec-
tion of extended feature space (1=0.4) provides a much clearer
view of the grouping information in the data.

4.5. Evaluation of embeddings

The performance of the projections is evaluated by arithmetic
measures, described in Section 2.2. In this paper we select four
measures, including the Sammon's stress [24] and k-ary [27]
measure for assessing the structural preservation, and the over-
lapping density and overlapping area measures [8] for assessing the
visual clarification. Although other approaches that represent the
structural preservation and distortions could also be used for
analyzing the quality of the result projections [42,43].

The measures were computed for projections obtained using
several values of A. They are represented in line charts, similar to
Fig. 10, where lower values imply improvements in the measures.
Figs. 12-15 graphically show the measures for synthetic-gaussian,
hiv, eCons (months), and yeast datasets, respectively. The measures
for PCA and t-SNE techniques are shown at the top and similarly
for NCA and MCML methods at the bottom, respectively. Out of the
range values were scaled in order to an effective comparison.

The result shows that in general extending feature space using
class related statistical values leads to better visual quality in the
final projection. Less overlapping points (reduced overlapping
density measure), and group boundaries are overlapped less
(reduced overlapping area measure). The data structure is less
well maintained in the new projection, especially the global
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Fig. 12. Assessment measures using PCA, t-SNE (top), NCA, and MCML methods (bottom) for synthetic-gaussian dataset.
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Fig. 13. Assessment measures using PCA, t-SNE (top), NCA, and MCML methods (bottom) for hiv dataset.

pairwise distance (as indicated by Sammon's stress measure). On
the other hand, in many cases the k-ary measures stay reasonably
unchanged after transformation which means overall structural
preservation in terms of both global distance and local neighbor-
hood. The quality evaluation helps the analyst better understand
the distortion caused by the transformation, and evaluate the
quality gain in terms of visual clarification. A trade-off can be
made fairly easily if a similar “quality graph” is provided during
the analysis process.

Besides, the A value itself gives a good indication of the “degree
of distortion”. By modifying the A parameter the user can gradually
control the extension or come back to any previous point. This
allows one to track the variations in the projections by smooth
transitions, and to be aware of the trade-off between the original
structure preservation and visual quality.

In addition to evaluate the projections with the quality graph
explained before, there are more approaches that can be used to
visualize the quality in the projection. For instance, the evaluation
of a Self-Organizing Map can be visualized employing the U-
Matrix [44]. This idea provides information to the user about the
underlying structure preservation with respect to the original data
into the embedding. In a similar way, a point-wise quality evalua-
tion is proposed in [42] using a rank-based criteria that allows to
highlight erroneous regions in the visualization. Using this
approach, a mean error can be computed for each point and
encoded as color in the projection. In Fig. 16 this evaluation of the
quality is shown for the eCons data example with the labels of
weekday where some points reveal worse structural quality with
the appliance of the method. This useful visualization helps the
user to be aware of the errors so that the control parameter can be
set in a final value easily with a direct evaluation of the projection.

5. Discussion

Given an initial projection, the proposed approach allows the
user to generate new projections with improved visual quality by
integrating new group information into the DR process, assuming
that the new information is validated by the user and provides
knowledge related to the analyzed tasks. The method can be
applied when the grouping information cannot be fully revealed
by the distance measures that are used to compute the projection
due to noise and irrelevant information. Another advantage of the
proposed method is the preservation of local structure. As the
distances between points within the same group are not altered by
the transformation, new projections based on transformed data
preserve the local structure in the original data. In addition, the DR
assessment using numerical quality measures (see Section 4.5)
gives an idea of the structural variations with respect to the
original data and the visual improvements produced by the
method.

From the visualization point of view, one may argue that given
grouping information it is easier to use color or shape to differentiate
groups in the projection. However, the color-coding and shape-
coding approaches do not solve the cluttering problem. When points
are over-plotted in a visual display, the readability of the projection is
still not much improved. Our approach helps to reduce cluttering in
the projection and provides a more efficient visual channel for
assessing relative distances between objects and classes. Further-
more, using space to separate classes makes it possible to apply other
interaction mechanisms such as hovering over points to get con-
textual information or area selection to calculate aggregated values.

The transformation process is controllable via a weighting
parameter 4. When A=0, the projection is purely based on the
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Fig. 14. Assessment measures using PCA, t-SNE (top), NCA, and MCML methods (bottom) for eCons (months) dataset.

original data. As A value enlarges, the method gradually increases
the influence of the grouping information. When A value reaches 1,
only class information is used for computing projection hence all
points collapse to their corresponding centroids. The analyst can
start with an initial projection (A=0) and gradually increase the A
value in order to achieve clearer group separation in the projection
space. Such a process can be easily facilitated by an interactive
graphical interface with a sliding bar.

The role of interaction is a key aspect within this context. The
interactive changes of A values allow the user to go back and forth
as much as needed. This reversible process helps to keep in mind
the initial reference view at each stage. In addition, the smooth
variations of the points allow a continuous object tracking that can
be performed with animation improving its graphical perception
[45]. The user can examine the original data structure (1=0), the
projection of class centroids (A=1), and intermediate views
(0<A<1) that allow to get new insights not available with a
single DR tool. This can be used not only to achieve an interactive
grouping separation but also to understand which part of the
overlap of the classes is produced by the projection or is an actual
characteristic of the multidimensional data. We further note that
appropriate methods for visualization of projection qualities (e.g.
based on projection stress) have been developed [42-44,46,47]
and can be combined with our interactive approach. Especially in
combination with interactive setting of A values, a dynamic
visualization of projection quality will help the analyst to assess
the distortion introduced and strike a balance between data
distortion and a de-cluttered projection.

For the interactive approach, it is always desirable to have
smooth transition between views when the A value is updated.

This can be challenging due to computational time required to
generate new projections, especially when the data is large in size
and/or dimensionality. For example, PCA has a complexity of 0(d*)
where d is the number of dimensions, so when the dimensionality
of data is very high, some preprocessing stage such as feature
selection may be required to reduce the dimensionality of the
data. Another example is the t-SNE approach, the original ¢t-SNE
algorithm has a complexity of O(n?) where n is the number of
objects in the data. Although some recent work reduced the
complexity of t-SNE to O(n log n) [34,48], the method can still fail
to support smooth transitions when n is large. In such case,
sampling may be needed prior to the computation to reduce the
computational load. Another possible solution to improve the
scalability of the proposed approach is to pre-compute a series
of projections with increasing A values.

6. Conclusions

In this paper we propose a simple but effective approach that
supports projection-based data analysis. The proposed interactive
analysis framework extends traditional dimensionality reduction
approaches that transform multi-dimensional data to a lower-
dimensional visual display as a static view to an interactive visual
display that allows the analyst to gradually modify the projection
by incorporating grouping information. The proposed approach
differs from traditional supervised DR methods in such a way that
the user has more control over the analysis process. For example,
they perform an extension of the features based on classes
information and adjust the weight between original and extended
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Fig. 15. Assessment measures using PCA, t-SNE (top), NCA, and MCML methods (bottom) for yeast dataset.
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Fig. 16. Point-wise quality visualization for the evaluation of the example with eCons (weekday) dataset for several 4 values.

feature space before projection so that the influence of class
knowledge can be changed in the final projection. To bring more
transparency to the analysis, the framework also integrates various
quantitative measures to help analysts judge the quality of
generated projection both in terms of structural preservation and
visual clarification.

A number of experiments were carried out to evaluate the
effectiveness of the proposed approach, covering different types of

datasets, both supervised and unsupervised DR techniques, under
different weighting conditions, and under different use case
scenarios. The resulting projections are evaluated both visually
and using quantitative measures that compute the structural
preservation and visual quality. The experimental results indicate
that the proposed methods not only lead to improved visual
quality but also preserve the local neighborhood reasonably well.
The resulting projections show the incorporation of meaningful
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information in a transparent manner. This provides efficiency in
the visual analytics process for pattern recognition, fast identifica-
tion of class labels and a better understanding of the data.

Future work includes exploring more interactive visualization
techniques, the design of more sophisticated extension strategies
that are tailor-made to the nature of data for improving the
effectiveness of the methods, and developing a wider range of
quality measures for evaluating the projections. Moreover, a user
study is planed to ascertain the usability of the proposed
technique.

Appendix A. Supplementary material

Supplementary data associated with this article can be found in
the online version at http://dx.doi.org/10.1016/j.neucom.2014.09.
061.
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Abstract

Manifold learning algorithms are recent techniques
that can extract useful geometric information from
high-dimensional data with complex structure to obtain
a projection onto a lower dimensional space. Data from
power systems can show manners of spending electri-
city in big buildings where a straightforward manage-
ment becomes difficult. Those consumptions patterns
can be revised using manifold learning visualization
techniques to improve their energy efficiency. In this
work a dimensionality reduction stage has been applied
to a main set of electrical and time variables using ma-
nifold learning algorithms, showing how behaviors can
be identified and analyzed in order to decrease the elec-
trity bill.

Key words
Manifold learning, electrical consumption, dimen-
sionality reduction

1 Introduction

The electric power industry has experienced restruc-
turing changes and the energy efficiency has become a
priority because of enviromental and financial reasons.

The attempts of an adequate management of the elec-
tricity become more complicated with the size of the
facilities. In these large equipments, the energy spent
can be misused easily and this can provoke economic
losses in the electric tariff.

One of the first tasks to control power consumptions is
an detailed study of the most important variables which
are involved in the tariff. For this analysis the dimen-
sion of data recorded can be reduced so that visualize
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them easily.

Manifold learning techniques have been an actively
field in the last decade. These algorithms compute
a manifold in a low-dimensional space from high di-
mensional data with an underlying structure. Some
of the most known examples are isometric embed-
ding mapping or Isomap (Tenenbaum, de Silva and
Langford, 2000), Laplacian Eigenmaps (LE) (Belkin
and Niyogi, 2003), locally linear embedding (LLE)
(Roweis and Saul, 2000), local tangent subspace align-
ment (LTSA) (Zhang and Zha, 2004) and t-Distributed
Stochastic Neighbour Embedding (t-SNE) (van der
Maaten and Hinton, 2008).

Databases and data acquisition equipments provide
an enormous amount of samples. Generally the
application of these techniques have a computational
complexity of O(N?).

Unfortunately its performance can be non-viable for a
large datasets. In this work active and reactive power
and time variables were considered as a vector of high
dimensionality and studied during a set time. Due to
the use of a huge number of samples, a size reduction
followed by a neural network based on interpolation
were applied to perform the dimensionality reduction.

This paper is organized as follows: section 2 describes
the applied method, section 3 explains the experiment
done, section 4 shows the results of the experiment and
section 5 summarizes the obtained conclusions.

2 Computation of the dimensionality reduction

In the first stage a data compression using a competi-
tive learning algorithm has been applied to the dataset
so that the size of the sample is reduced.
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Figure 1. Description of the method

A vector quantization technique, neural gas algorithm
(Martinetz, Berkovich and Schulten, 1993), is used
for finding an optimal representation of the data, des-
cribing homogeneously the relevant geometry of input
space V' C R with minimal recostruction error.

A finite number of “codebooks” vectors m; € R?
(i=1, ..., N) is obtained preserving the joint probability
density function (pdf) of data vectors p(x).

The neirborhood relationships for a given
data vector x € R" are determined a ranking
(m;,, m;,,...,m;, ,) with m;, being the closest one
to x, m;, being second closest to x, and m;, , being
the reference vector for which there are £ vectors m;
with [x — my | < [x —my.

The adaptation steps for adjusting m;’s is perfomed
as follows:

m/? =m! +eeF (x—ml) (D)

with € € [0, 1] as the step size and X as the neighbor-
hood range reduced with increasing . The codebooks
are a group of neural units which are considered to re-
present all the samples of the data.

There is a variant neural gas using batch algorithm
(Cottrell, Hammer, Hasenfuss and Villmann, 2006)
which optimizes convergence.

For a training points (X1, ..., Xp), the rank for the pro-
totype i s k;(x,m) = [{my| [x — m;|? < [x -
m, |2}

Being hy(t) = exp(—t/A) with A > 0, it determines
assigments of prototypes as follows

f1 ho(ki(x, m))x;

= =2 2
M= S () @

In a second stage a dimensionality reduction is com-
puted by means of the Isomap technique with these re-
presentative points in order to obtain points (g;) which

defines the structure of data in a lower dimensional
space. This technique consists in a classical multi-
dimensional scaling (MDS) which is calculated using
geodesic distances instead of euclidean distances.

The steps which are followed by Isomap are com-
posed by defining a neirborhood graph, then compute
shortest paths distances, and eventually the construc-
tion of a lower-dimensional embedding of data.

Finally an estimation neural network, General Re-
gression Neural Network (GRNN) (Specht, 1991) is
applied. Although its application can lose some details
it allows to calculate an embedding for whole set of
data.

Assuming that f(x, y) represents the joint pdf of mea-
sures of vector randoms variables x, and y. The regres-
sion function is given by the conditional expectation of
yinx.

2 uf(xy)dy

f(x) = Elylx] = W

3)

When this density function is not known, it can be
estimated with nonparametric estimators proposed by
Parzen (Parzen, 1962) and applied to the multidimen-
sional case by Cacoullos (Cacoullos, 1966).

The Specht’s algorithm estimates a continuous re-
gression y(x) based on observed values y; and x; as
follows

n x—m;) 7 (x—m,
> ie1 8i €Xp (——( = %gg m:)

n x—m;)7T (x—m;
> ie1 €Xp (_%cg))

) “4)

y(x) =

The parameter ¢ determines the smoothness of the
density estimated. When it is not possible to compute
an optimal value, this is adjusted on an empirical basis.

In the Figure 1 is shown a brief description of the
applied method.
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3 Experiment

The available data were recorded in the facilities of the
University of Leon. The dataset used in the experiment
corresponds with dates from 11/09/2010 to 30/10/2010
with sampling time of 2 minutes in the Escuela de In-
genieria Agraria building.

The experiment is made with the analysis of a group of
variables, power consumptions (active power, and re-
active power) previously normalized to zero mean and
unit variance. Time variables, in senoidal form, are also
added with a superior weigth factor over the rest.

The batch algorithm of neural gas is applied for a
number of 300 units with 10 epochs with a final neigh-
borhood of 0.1.

Dimensionality reduction is computed for the 300 re-
sulting codebooks m; with a number of neighbors of
k = 5 obtaining the g; points in a 2D space.

Then the GRNN performs the dimensionality reduc-
tion technique for all set of data from observation of
g;’s and m;. The value of smoothness parameter cho-
senis o = 3.

The consumption is divided by the electricity supplier
into three billing periods depending on hour, day or
season time.

Period 1 or peak (P1): From 10 to 16 hours from
Monday to Friday.

Period 2 or flat (P2): From 8 to 10 hours and from
16 to 0. Weekends from 18 to 0 hours.

Period 3 or off-peak (P3): From 0 to 8 hours.
Weekends from O to 18 hours.

In Figure 2 can be seen a scheme of the periods distri-
bution.

The demand has a different price in each period, being
P1 the most expensive period and P3 the cheapest one.

The billed power term, Py, is calculated from con-
tracted and maximum value demanded one, P, and P,,,
respectively, as follows:

if P < 0.85P,

0.85 P

Py =4 Pnm if 0.85 P, < P,,, < 1.05P,
Py, +2 (Pp — 1.05 P,) if Py, > 1.05P,

%)

The active energy term is billed directly from mea-
sured ones. Eventually, a reactive energy term is added
when its value is more than 33 % of the active energy,
that is, when power factor is less than 0.95.

Time
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112.5
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Figure 3. Results with time distribution color

4 Results
The variables visualized in Figures 3-7 are computed
according to the rules described before.

Pricing zones

Period 1
Period 2
Period 3 |

0.05

0.00

—0.05

-0.10

-0.10 —0.05 0.00 0.05 0.10

Figure 4. Billing periods distribution: P1 (red), P2 (yellow) and P3

(green)

The resulting points are rotated forming a circle re-
sembling a clock in order to represent a 24-hour perio-
dicity, so that 00.00 hours are at the top of the figure
and the 12.00 hours at the bottom of the picture (see
Figure 3). This helps to identify areas correponding
with hours of the day easily.

Colors represented in Figure 4 show the distribution
of the three periods where a specific price is applied for
each one of them. The red area corresponds to period 1
which has the highest cost of consumption, the yellow
area shows period 2 with an intermediate value of the
price and finally the green area represent period 3, with
the lowest price of the consumption.

It is shown in Figure 5 distribution of active power
term. The contracted power has a value of P, =
200 kW, and the power billed for, Py, is computed
with equation (5). It can be seen quickly that most of
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Figure 6. Results with active energy color

the time the power which is multiplied by price of the
appropriate period is Pf = 0.85 - P. = 170 kW.

Active energy term is directly billed from its mea-
sures. In Figure 6 the resulting projections whose color
indicates the demand of active energy are represented.

Comparing with Figure 3, the points with high de-
mand of active energy correspond to daylight hours and
points at these hours with lower demand are weekends
or bank holiday, as it is expected. It is also interesting
to see in Figure 4 that the points with the highest active
energy have the most expensive cost too (P1) and vice
versa.

Figure 7 shows resulting points of the experiment with
the color evaluating as 1 for reactive energy term which
are charged in the bill at every time. It is seen that
reactive term is not depending of billing periods.

5 Conclusions

In this paper a method has been proposed to compute
a dimensionality reduction by manifold learning tech-
nique such as Isomap without limiting the size of ori-
ginal data.

A previous data compression using a batch algorithm

Reactive energy term
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=0.10}

01915 =010 -0.05 0.00 0.05

Figure 7. Results with reactive energy color

of neural gas and then a general regression neural net-
work estimates the computed reduction for whole set of
data. In the experiment, it was used to analyze power
consumptions data in a period of time.

The resulting projections points from a big amount of
data show consumed electrical variables in a bidimen-
sional space depending on time. It is useful to visualize
quickly variables involved in final cost of consump-
tions. The results show usual patterns which validate
the method applied.

This method helps to analyze the visualization of re-
lated electrical variables and reach the purpose of im-
proving consumption patterns and hence decreasing
amount of the electricity bill.

Allows to visualize what hour of the day or day of the
week correspond to a specific consumption behaviour,
and this one can be modified and also be negociated
with electricity supplier.

Changing contracted power, reconfiguring billing
periods conveniently or improving compensation of
power factor can be some measures in order to enhance
energy efficiency. The method can also be applied to
several sizes of time periods or another kind of high-
dimensional data.
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Abstract. In this paper, a method to characterize the chatter phe-
nomenon in a cold rolling process is proposed. This approach is based on
obtaining a global nonlinear dynamical MISO model, relating four input
variables and the exit strip thickness as the output variable. In a second
stage, local linear models are obtained for all working points using sen-
sitivity analysis on the nonlinear model to get input/output small signal
models. Each local model is characterized by a high dimensional vector
containing the frequency response functions (FRF) of the four SISO re-
sulting models. Finally, the FRF’s are projected on a 2D space, using
the t-SNE algorithm, in order to visualize the dynamical changes of the
process. Our results show a clear separation between chatter condition
and other vibration states, allowing an early detection of chatter as well
as being a visual analysis tool to study the chatter phenomenon.

Keywords: dimensionality reduction, cold rolling, data visualization,
dynamical systems, data-based models.

1 Introduction

Steel production is usually considered an indicator of economic progress, as it is
fairly related to infrastructures and development. After steel production from iron,
the material needs to be treated and modified through several mechanical
processes, such as the rolling process. The cold rolling of steel is a widely adopted
process, in which a steel sheet is passed through a pair of rolls whereby the sheet
thickness is reduced. Although this process has been studied for decades [1], many
unsolved issues hold. The control of many different parameters is necessary, rang-
ing from those related to the milling itself (force applied, torque,. .. ) to those de-
pending on different aspects, such as lubrication or refrigeration. Furthermore,
there is an ever increasing demand for higher quality from costumers and, since
it is a large and complex process that continuously evolves due to drifts, misad-
justments and changes in working conditions, there is a need of continuous im-
provement in the efficiency of the process. Because of that, the supervision of this
process is critical, in order to avoid faults that affect negatively to the material.

C. Jayne, S. Yue, and L. Iliadis (Eds.): EANN 2012, CCIS 311, pp. 244-251, 2012.
(© Springer-Verlag Berlin Heidelberg 2012
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One of the most relevant faults in the cold rolling process of steel is called
chatter [2], an unexpected powerful vibration that affects the quality of the rolled
material by causing an unacceptable variation of the final thickness. The real
problem of chatter is not only related to the bad quality of the manufactured
product, but also to the economic losses suffered. Generally, when chatter ap-
pears, it is necessary to lower the rolling speed for a period of time, making
the production rate decrease. A practical way to detect chatter is to compute
the power spectral density in which this fault appears (normally 100-300Hz).
However, although this procedure works well to show up the chatter condition,
it fails as an early detector.

A way to predict chatter is to use a model of the rolling process [3]. However,
the complexity of the whole process, with several tightly coupled phenomena
(such as chemical, mechanical, and thermal) makes it difficult to build an ac-
curate model and moreover to tune its parameters. An approach to enhance
the knowledge about complex processes is visualizing their relevant information,
using dimensionality reduction (DR) techniques [4,5]. DR techniques allow to
project and study the structure of high-dimensional data into a low-dimensional
space, typically a 2D /3D for visualization purposes, improving the exploratory
data analysis [6].

In the DR field, several techniques have been proposed [7]. One of the first
algorithms is Principal Component Analysis (PCA), described by Pearson [8].
After PCA, other DR techniques have been proposed, such as Multidimensional
Scaling (MDS) methods, Independent Component Analysis (ICA)[9] or Self-
Organizing Maps (SOM)[10]. In the beginning of 215 century, a new trend in DR
based on nonlinear models appeared, inspiring a new collection of algorithms.
These algorithms —known as manifold learning— involve a local optimization
by defining local models of the k-nearest neighbours and an alignment in or-
der to obtain the global coordinates of each model, usually implying a singular
value decomposition (SVD). Some of the most known techniques are Isomap
[11], local linear embedding(LLE) [12] and laplacian eigenmaps (LE) [13]. Sim-
ilar to these techniques, but based on the probability distribution of data is -
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) [14]. This technique, that has attracted
attention recently [15,16], is capable of maintaining the local structure of the
data while also revealing some important global structure (such as clusters at
different scales), producing better visualizations than the rest.

In this paper, we propose a new approach for the study of chatter, using the
DR principle for the analysis of the dynamical behavior of a model of the pro-
cess. Using a novel feedforward neural network, called extreme learning machine
(ELM) [17], the proposed approach computes a large feature vector composed
of the frequency response functions (FRF) of a set of key physical variables and
projects this vector into a 2D space by t-SNE algorithm. Thus, the changes in
the dynamical behavior of the process are visualized. The paper is organized as
follows: in section 2, a description of the method is shown; section 3 describes an
experiment and the results of the method proposed and finally section 4 includes
the conclusions obtained.
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2 Data-Based Model Analysis through Manifold Learning
Techniques

2.1 Description of the Physical Model

Classical cold rolling models try to calculate the force and the torque necessary
for a given thickness reduction. As mentioned before, the complexity of an ac-
curate model can be very high because of the assumptions taken [18]. In order
to get a simple model to work with, e.g. [19], several assumptions can be done.

The classical form of a rolling force (F') model includes: the tension at the
entry and exit side of a rolling stand (., and o, ); the thickness at the entry
and exit side (he, and hey); the width of the strip (w); the friction coefficient
() and the hardness level of the material being rolled (.5), see Eq. (1).

F= f(aena Ocx hena hegc,w,,u, S) (1)

A model of the rolling process makes it possible to analyze several defects arising
from working operation, such as the chatter phenomenon. This phenomenon is
a dynamic process, where variations in the roll force may lead to an unstable
state. It is necessary to generate a model where the different factors likely to
modify the force equilibrium in the rolling process are taken into account. As
explained in [20], the chatter phenomenon comes from a feedback interaction
with the variables entry speed, entry tension, the force of the strip on the rolls
and exit thickness involved. If a dynamic model of the stand is added to this
loop, a proper model to study the chatter phenomenon can be built [21,22].

2.2 Mathematical Estimation of the Model

As proposed in [23], data-based models are a practical way to develop a fault
detection and prediction mechanism for complex processes. The development of
data-based models provides a good feature for their application to industrial
processes: fast responses to faults. According to the previous description of the
rolling process, we propose a MISO model, defining the exit thickness y; as
the output of the system and force F}, tension o; —used in the classical model
Eq. (1), entry and exit speed of the strip (V,, and V.., respectively) —due to
their relevance in the chatter phenomenon—, as the inputs of the system. We also
considered an autoregressive part of the output to account for internal dynamics,
resulting in a NARX model.

yk:f(yk—la"'7yk—n7Fk70-k7‘/enk7‘/ea:k) (2)

A simple and fast learning algorithm for single hidden layer feedforward neural
networks (SLFN’s), called extreme learning machine (ELM) [17], is used to train
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Fig. 1. Scheme of the model developed (left) and an example of its one-step-ahead
prediction (right)

the NARX model. In order to obtain an optimal order of the model, we apply the
Akaike Information Criterion (AIC) [24], obtaining a trade-off solution between
the order and the error of the model. A scheme can be seen on the left side of
Fig. 1. On the right side of Fig. 1, a comparison between the response of the real
process and an example of the one-step-ahead prediction of a trained model for
a testing dataset is shown.

Once the model is obtained, a local sensitivity analysis is applied to perform
a system identification of the contribution of each input variable to the output.
The signals are divided into M overlapped windows of size L. Let’s consider F,
7, Ven, and V.., average values for the m-th window, and the delayed samples
Yk—1, Yk—2, --- , Yk—n. LThe m-th local sensitivity analysis (m = 1,..., M) for the
input F is performed adding to F' a random value £, € N(0,v), being v a small
value.

AF

m = [yk—hyk—z,---,yk—n,F+€k,5,‘_/en,‘_/em

u 1"

(3)
with an output y,, = [yx], for k = ks, ..., km + L — 1, being k,,, the first sample
of window m. Constructing UAF = [u2f] and Y = [y,,] resulting in an I/O pair
{UAF, Y}. Similar to Eq. (3), we apply the same method to the other inputs,
obtaining {UA",Y}, {UAVE”,Y} and {UAV”,Y} respectively. Each 1/0 pair
defines a local SISO small-signal model of the process.

In order to estimate the dynamical behavior of each small-signal model, we
compute FRF of the model. Let P,(m,j) and P, (m,j) be the power densities
of the j-th frequency in the m-th small-signal model of the output and the ¢-th
input, respectively. The SISO FRF of input ¢ for all windows can be computed
as G; where
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(4)

Gi(m, j) = 10 - logyo (‘ Fy(m. j) |)

Pui(mvj)

describes the gain of the j-th frequency bin for the m-th small-signal model, of
the i-th input expressed in dB.

Finally, in order to project all data using a DR technique, all the FRF’s of
each input, G;, are joined into an augmented matrix G, as expressed in Eq. (5).

G=[G; G, G3Gy GeRMXP (5)

Each of the M rows of G is a large D-dimensional feature vector which describes
the local dynamical behavior on a given window.

2.3 Dimensionality Reduction

The visualization of the dynamic behavior of the model is made by computing a
dimensionality reduction using t-SNE [14]. This technique is based on similarities
of the data by computing probabilities for original and projection space, defin-
ing neighborhoods with a value called perplexity. The computation of the two
joint-probability distributions p;; and g;; corresponds to Gaussian and Student’s
t-distribution respectively, see Eq. (6) and (7).

exp(—lz; — 2;2/202)

ij = 6
= > k1 €XP(—lzk — m1[[?/20?) (6)

(T + flyi — ;1)

St s — ml?)-! @)

qij =

With the aim of projecting new data points on the 2D map obtained with the
training dataset, an out-of-sample extension of the t-SNE was developed. The
addition of each new point was computed by ensuring that the sum of proba-
bilities is equal to 1. The variance ¢ of a Gaussian centered at the new point is
searched keeping the perplexity value fixed. The differences of the two probabil-
ity distributions are measured by Kullback-Leibler divergences. Hence, the cost
function is

C = KL(P||Q) = Zzpmlogp” (8)

Qij

The coordinates of the new projections are obtained minimizing this cost func-
tion, and maintaining previous coordinates of the training dataset fixed. This
minimization of the cost function is made using a gradient-descent method for
optimization. Finally, as a summary of the method, a flowchart of the different
stages used is shown in Fig. 2.
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out-of-sample 3 2D Projection
projection of new points

T/v A
Data > ELM 3 Sensitivity > Welch

Analysis Periodogram \
Train

> 2D Projection
tSNE of train data

Fig. 2. Flowchart of the method

3 Experiment and Results

To validate this method, it was applied to data from a cold rolling facility. As
explained in section 2.2, the variables used for modeling were: rolling force, entry
tension, entry and exit speeds of the strip, and exit thickness. These variables
were acquired using a data acquisition system with a sampling rate of 2000 Hz.

The training dataset was composed of signals of N = 54300 samples, including
normal operating conditions and a chatter episode from a unique coil. In Fig. 3,
the reduction of the rolling speed to avoid chatter effect can be seen, as well as
the powerful variation in the other variables, especially in the thickness signal,
which is closely related to the quality of the resulting product. As for testing the
method, different chatter episodes of several coils were used.

To obtain the MISO model, ELM was trained using 1000 neurons in the
hidden layer, with the signals normalized to zero mean and o = 1. In Table 1,
a comparison of the RMS errors of the linear regression and the EML models
is shown, as well as the AIC and the Theil’s Index (U) [25], for several model
orders.

Table 1. Value of the RMS errors, AIC, and Theil’s Index (U) for each order of the
NARX model

Model Order (n) Linear RMSE EML RMSE U AIC
5 0.1856 0.1744  0.7377 —1.5445 - 10°
10 0.1353 0.1307  0.5529 —1.7998 - 10°
15 0.1252 0.1159 0.4903 —1.9058 - 10°
20 0.1277 0.1192  0.5042 —1.8809 - 10°
25 0.1251 0.1167  0.4937 —1.8993 - 10°
30 0.1273 0.1194  0.5051 —1.8787-10°

According to the AIC criterion the order selected is n = 15. This model
describes accurately the nonlinear dynamics around the working points of the
process.
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Fig. 3. Training dataset to model the process. When chatter occurs, a drop in the
speed in order to reduce its effect can be seen. After achieving a proper speed level,
the effect is mitigated.

For the sensitivity analysis the signals were windowed into segments of L =
1000 elements with an overlapping of 90%. After this analysis, the Welch Pe-
riodogram was applied to each SISO model, using a Hamming window of size
125 and an overlapping of 50%. The final size of matrix G is 543 x 516. Using
this matrix, the t-SNE algorithm was applied using a value of perplexity of 30
to project data into a 2D space.

The resulting map using ¢-SNE technique, can be seen in Fig. 4 (a), where the
entry speed is used as color and size encodings of the points. The 2D map shows
two main zones of points from normal behavior of the process and a subset of
points, revealing a chatter condition.

The method was applied to two subsets of data from different strips, denoted
as x and +, including a chatter episode. The developed out-of-sample extension
allows to project this novel test data over the trained map. These new points are
placed in parts of the map that corresponds to their operating conditions (Fig. 4
(b), (c) and (d)). Their positions reveal a similar behavior to the nearest neigh-
bors of the training points. Thus, different operating conditions are mapped in
different coordinates, allowing to detect the dynamical differences in the process
behavior.
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(a) t—-SNE map (b) Normal conditions before defect
40+t 40t

Fig.4. (a) t-SNE projection, (b), (c), and (d) new points projected depending on
operating condition

4 Conclusions

A spectral density estimation was applied to a model of a cold rolling process
in order to analyze the chatter defect, which causes an unexpected vibration in
the process. The analysis yields information about frequency response functions
(FREF’s), which can be considered as high-dimensionality data in order to apply
a DR technique to visualize them. The algorithm applied (¢-SNE) to a training
dataset corresponding to fault situation perfectly unfolds the structure of data
in the high-dimensional space, giving clear insights of this sort of faults. The
method accurately defines different zones of the process, distinguishing between
normal operating and chatter conditions.

The developed out-of-sample approach provides the possibility to project new
data points in order to supervise the existence of problems in the process. The
visualization of new projected points in the map accelerates the fault detection
and helps to predict this type of faults. This procedure can be time consuming
depending on the size of the dataset because once computed the map for training
data the new projections are computed for each point. An alternative which
reduces computational burden is to use a Nadaraya-Watson regression model
[26], which estimates new projections of data based on observed values from
training data.
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Although it is applied to data from a cold rolling facility, this method is
suitable for application to other industrial processes, whose main defects could
be detected by analyzing their dynamic behavior.
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Abstract

Projecting multidimensional data to a lower-dimensional visual display as a scatter-plot-like visualization is
a common approach for analyzing multidimensional data. Many dimension reduction techniques exist for per-
forming such a task, but the quality of projections varies in terms of both preserving the original data structure
and avoiding cluttered visual displays. In this paper, we propose an interactive feature transformation approach
that allows the analyst to monitor and improve the projection quality by transforming feature space and assess-
ing/comparing the quality of different projection results. The method integrates feature selection and transfor-
mation as well as a variety of projection quality measures to help analyst generate uncluttered projections that
preserve the structural properties of the data. These projections enhance the visual analysis process and provide

a better understanding of data.

Categories and Subject Descriptors (according to ACM CCS):

Generation—Line and curve generation

1.3.3 [Computer Graphics]: Picture/Image

1. Introduction

Projection-based data analysis and visualization is widely
used for identifying patterns in multidimensional data. The
idea is to project each data item (object) as a point to a two
or three dimensional visual display in such a way that simi-
lar items are close to each other and dissimilar ones are far
apart, result in a scatterplot-like visualization where struc-
tures and patterns can be analyzed. The projection is usu-
ally achieved by a Dimension Reduction (DR) technique that
tries to best approximate the distance (similarity) between
items in high-dimensional data space to the low dimensional
visual display. A large number of DR methods exist [LVO7],
and one critical part of the technique is the distance mea-
sure. Multidimensional data often contains dimensions that
are irrelevant to the analysis task, values in these dimen-
sions introduce noise to the distance measure and obscure
real distances between objects. Using such inaccurate dis-
tance measures may hide the real structure of the data as
well as meaningful patterns. To reduce the noise in data, a
number of interactive dimension selection and feature trans-
formation techniques have been proposed [JJ09, SZS*13].
These approaches either filter out the noise by selecting rel-
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evant dimensions manually or automatically, or reduce the
influence of noisy dimensions via feature transformation.

The requirements for evaluating the resulting projections
lead to the definition of quality measures that help the ana-
lyst to understand how well the distances are approximated
in the projection. Apart from measures that take into account
structural preservation [Sam69, LV08], a set of visual qual-
ity measures has also been developed [SZS*13, BTK11].
While the techniques and measures provide means of gen-
erating meaningful embeddings of multi-dimensional data
and assess their quality from different perspectives, exist-
ing projection approaches lack the flexibility of integrating
interactive visualization and feature transformation mecha-
nism to steer the projection process and improve its quality.
Recent advances in the field include interactive approaches
[JZF*09, CLKP10] that integrate the human expert in the
analysis process and help to understand multidimensional
data, as well as an improvement of class separation in pro-
jections by means of transforming feature space [SZS*13].
The work reported in this paper advances the above men-
tioned approaches by combining the strength of both interac-
tive user feedback and feature transformation for generating
better quality visual embeddings of multidimensional data.
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The main contribution of this paper is a novel visual an-
alytics approach that combines interactive visualization, di-
mension selection, feature transformation, and quality eval-
uation for improving the quality of multidimensional data
projection. The reminder of this paper is organized as fol-
lows. In Section 2 we discuss related work, in Section 3 we
explain the details of the proposed approach, in Section 4 we
demonstrate the effectiveness of the method with real data,
and finally, in Section 5 we draw conclusions and discuss
future work.

2. Related work
2.1. Feature transformations and interactive analysis

Feature selection and transformations have been developed
to improve performance of many applications in several re-
search fields [BL97, GE0O3]. A recent approach [SZS*13]
transforms the feature space by extending specific feature
of selected dimensions. The result can be applied to improve
group separation and reduce visual cluttering in the final em-
bedding.

DR techniques estimate the underlying structure and re-
veal relationships in multidimensional data. However, with
the increasing size and complexity of data, it becomes more
difficult to generate meaningful projections in a fully auto-
matic way. This leads to the development of interactive mul-
tidimensional data projection techniques that facilitate inter-
active analysis by integrating the analyst’s knowledge about
the data as well as the knowledge gained during the learning
process. Examples include the iPCA approach [JZF*09] that
provides coordinated views for interactive analysis of pro-
jections computed by PCA method, the iVisClassifier system
[CLKP10] improves data exploration based on a supervised
DR technique (LDA). Moreover, the DimStiller framework
[IMI*10] analyzes dimension reduction techniques with in-
teractive controls that guide the user during analysis process
and Dis-Function [BLBC12] provides an interactive visual-
ization to define a distance function. A comparison of fea-
tures sets are determined in [BvLBS11], and an interactive
exploration can be made for the selection of the suitable data
descriptors.

The above mentioned techniques show that a rich body
of research exists on multidimensional data visualization.
However, integrating human knowledge to the analysis loop
to improve the quality of visual embedding remains a chal-
lenge.

2.2. Quality Metrics

Despite the large number of DR techniques that have been
developed, the question of quality assessment of a given pro-
jection has remained mostly unanswered until recent years
[BTK11].

The first measures to assess the quality of a projection

are the so called stress and strain measure [Sam69, Kru69].
These measures come from objective functions of nonlinear
DR techniques, and assess the quality of structural preserva-
tion with the differences of the Euclidean distances between
pairwise objects in a low-dimensional embedding approxi-
mate and the corresponding distances in high-dimensional
data space.

While strain and stress measures analyze the preservation
of global structure of data, the trustworthiness and conti-
nuity measure [VKO1] and the K-ary neighborhoods mea-
sure [LVO8] assess the quality of a projection in a broader
applicability, taking into consideration also the small neigh-
borhood preservation. In the case of labeled data, the clas-
sification error is a typical choice, see for instance [SR03]
and other references in [VKO7]. The integration of classi-
fication error measures in the DR technique leads to better
group separation in the final embedding.

Apart from the structural preservation quality measures
mentioned above, a set of visual quality measures has also
been developed. Examples include Histogram Density Mea-
sure that ranks scatter plot visualizations, and the Class Den-
sity Measure that assess class separation of a given pro-
jection [TAE™09]. Moreover, the overlap measures, defined
in [SZS™13], compute the overlap area between groups and
overlap object density in a multidimensional data projection.

3. Method

In this paper, we propose a multidimensional data projection
framework that combines the strength of the feature transfor-
mation approach [SZS™*13], the interactive parameter setting
and visualization to help analyst achieve uncluttered projec-
tions. The main workflow of the framework is shown in Fig-

First
Iteration?

Feature

Selection and
Transformation

Interactive

DR
Technique

Quality
Assessment
yes

Satisfactory s
quality?

no
Projection

Figure 1: Workflow of the method

ure 1. First of all, given a multidimensional dataset, with
labels that define the containing classes. An initial projec-
tion is generated by a selected DR technique. The interactive

(© The Eurographics Association 2013.
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visualization panel allows the analysts to select dimensions
for feature extension based on the data distribution and their
knowledge about the data. After that, the system will trans-
form the data by extending the mean values of each class for
each variable selected. The DR technique is applied again to
the transformed data for generating a new projection. The
quality of both projections will be evaluated with quality
measures and can be compared to select the one that has bet-
ter quality. The analysts can iteratively repeat the process
until a satisfactory projection is achieved.

3.1. Interactive Visualization for Dimension Selection

Feature selection can be performed with diverse criteria. In
an automatic way, it can be used the range of data values
over a dimension using the labels with categorical informa-
tion. An interactive approach can be performed by parallel
coordinates visualization which shows global data distribu-
tion over all dimensions with different color for each class.
This view can help the analyst identify dimensions that pro-
vide clear distinctions between different classes. For exam-
ple in Figure 2, from the parallel coordinates visualization
it is not difficult to find out that in the 5th dimension, data
items that belong to the same class have similar values and
data items that belong to different classes are usually differ-
ent. Such visual patterns often help the analyst to identify
"distinctive" dimensions in multidimensional data. The re-
sult shows that transforming certain features relates to these
distinctive dimensions often helps achieving better quality
projection [SZS*13].

Feature Transformation for Data Projection

Quality Measures

K-ary 0,805 0,809
Stress 3,178 3,212

1 2 3 45 6 7 8 9101112131415 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Figure 2: Screenshot of the prototype tool

Due to the scalability of the parallel coordinates visual-
ization, a previous process should be considered to generate
features for complex datasets.

(© The Eurographics Association 2013.

3.2. Feature Transformation

The basic idea of the feature space transformation is to ex-
tend the selected features by adding the mean values of each
class. Considering multidimensional dataset as a matrix D
where rows are data items and columns are features, and
class labels ¢ are given to the class of the i-th row.

D= [d;] eR™"  e¢=[c]eN" ¢))

Withi=1,...,mand j=1,...,n, being m the number of
feature vectors and n the number of features. If one feature f
is selected, the extended data table D’ is defined as follows,

D = [dij |m£] E]Rmx(nJrl) )
S

being i, the mean value of all the items corresponding to
the class label ¢; in the feature f.

The maximum number of extended features could be the
whole set of variables. Although using this selection the re-
sult leads to a clear group separation, the similarity preser-
vation between groups objects is damaged. Besides this sim-
ple extension strategy, a feature space can be transformed in
many different ways. For example, median or mode could be
applied instead of the mean value.

4. Experiments and Results

In this section the proposed approach is shown on multidi-
mensional data with class labels from a real case. The data
consists of measures of electrical and environmental vari-
ables, collected during a whole year at one university build-
ing. The task is the identification of different types of daily
consumption patterns in that building. The variables that
were used are: voltage, current, apparent power, power fac-
tor, neutral current, temperature, humidity and solar radia-
tion. The day is divided into three shifts of eight hours each,
and characterized with the average value of each shift for
each variable, so that each item represents a day. Therefore
the data matrix is composed by the days (items with miss-
ing values were removed) and 24 features (8 variables x 3
shifts). The used label has two classes depending on whether
it is working day or holiday such as weekends.

To validate this approach, a prototype tool has been de-
veloped (see Figure 2) which displays both the projection
and the parallel coordinates views with color representing
labels. The parallel coordinates view helps to decide the best
choices over all features. In this case, the automatic feature
selection corresponds to the maximum range between mean
values for each class of the whole set of attributes. Although
this selection recommends using feature five, the extension
of the dimension eight obtains a similar map with better
quality measures.

The projections of the original and transformed data are
computed with the same dimensionality reduction technique.
The techniques used were r-SNE method [vdMHO8], that
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Figure 3: Original (Left) and extended (Right) projections of daily consumption for one building with t-SNE technique. Color
represents class labels (holiday/working day) and shape refers to highlighted items.

is an effective unsupervised technique for visualizing data,
and a supervised technique, Maximally Collapsing Metric
Learning (MCML) [GRO6], in order to use the label infor-
mation available for computing the embedding. Notice that
the transformation is independent of the DR technique cho-
sen. The transformation performed was the extension of the
selected dimension with the mean values for each class.

In the projection with the original feature vectors two
daily patterns, of high and low consumption, are easily iden-
tified, clearly related to working day and holiday, respec-
tively. But there is a third pattern in the middle, with both
types of days mixed (see Figure 3, left), which is not easy
to identify. The projection with the extension reveals similar
daily patterns with a clearer class separation that improves
the recognition of the label information in that mixed area
(see Figure 3, right). For example, it is easy to distinguish,
in the extended projection, a point of a local holiday, that
stays close to the working days, revealing similar consump-
tion these days in the building.

Finally the performance of the projections is evaluated by
the quality measures previously described. The stress mea-
sure is referred to the Sammon’s error [Sam69], k-ary neigh-
borhood can be found in [LV0S8], and the overlap measures
are formally defined in [SZS™13]. The values of these mea-
sures used are described in Table 1 for this example. These
evaluation measures show an enhancement of the projection
quality in the extended case.

5. Conclusions

In this paper we propose an interactive visualization frame-
work for improving existing data projections. The method
transforms multidimensional data by extending selected fea-
tures from original data, introducing the human into the an-

Table 1: Assessment measures for the projections

t-SNE
Feat. Ext. | k-ary | Stress | Overlap area | Overlap density
None 0.80 3.04 0.024 71077
5 0.81 3.02 0.029 1-107°
8 0.81 2.95 6-10~° 9.10~7
MCML
Feat. Ext. | k-ary | Stress | Overlap area | Overlap density
None 0.6462 | 0.3953 0.063 6-107
5 0.6836 | 0.3477 0 0
8 0.6838 | 0.3474 0 0

alytical loop and utilizing their perception power and do-
main knowledge. A case with real datasets was conducted to
test the effective of the approach. With both supervised and
unsupervised DR techniques, through interactive dimension
selection and feature transformation, we can achieve projec-
tions with improved quality. These projections provide effi-
ciency to pattern recognition, fast identification of class la-
bels and understanding of data. The improvement of the pro-
jection is independent of the DR technique that are chosen
to perform the projection, having the same scalability limi-
tations that the technique itself.

As future work we would like to explore more visualiza-
tion techniques for assisting feature selections, new trans-
formation strategies for noise elimination, and wider range
of quality measures for evaluating the projections.
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Abstract:

In recent years, the increasing capabilities of current technologies have made the acquisition
and storage of large datasets an easy task. However, most times their unmanageable size, along
with their complexity makes it a challenge to handle and analyze them. The emerging field
of visual analytics relies on visualization principles and interactive interfaces to provide ways
for amplifying human cognition, so that the information processing is improved and a better
understanding of these datasets is achieved. In addition, current technologies to develop visual
interfaces allow to develop powerful interaction mechanisms that enable the user to be an active
part in the process. In this paper, data visualization foundations and web-based methods are
considered for user-driven supervision tasks in decision-support systems. A real case consisting
in the analysis of electric power demand in university buildings is presented via a web application
developed using the recent data visualization library called D3. Time-series visualization and
similarity maps are represented along with interactive techniques, allowing a dynamic data

exploration.

Keywords: smart grids, monitoring and performance assessment, visual pattern recognition,
supervision, energy expenditure, electric power systems, decision support systems

1. INTRODUCTION

Energy plays a key role in our society and makes it move.
A proper management of energy, involving generation,
distribution and demand, has a great impact in economy,
but also on environment and health. Despite many efforts
are being done in sustainable, renewable and clean energy
production, acting on demand through a rational use of
energy is probably one of the best niches to improve
the energy balance. Most of the times, energy waste is
motivated by a lack of control about how, when and where
it is consumed.

Recent technologies and lower costs have led to an increas-
ing number and quality of installed sensors that measure
the power demand. However, most of the times this infor-
mation ends up in a database or gets plotted in a simple
trend graphic that shows only aggregate information and
gives no insight about inefficiencies on the demand. In
many cases, important decisions to achieve an efficient use
of energy are taken with tight time by politicians or staff
in charge of it, and long reports or spreadsheets are often
misread. Information and knowledge about the patterns of
demand in a public building or facility should be presented
in a clear and concise way, so that the end user can quickly
assess the demand condition on a given period and be
assertive to make decisions or take corrective actions.

Copyright © 2014 IFAC

Currently, manipulating and analyzing big data are chal-
lenging tasks in several fields. One interesting approach to
deal with large datasets is wvisual analytics that focuses
on analytical reasoning facilitated by interactive visual
interfaces, as is explained in Thomas and Cook [2005].
The use of certain visualization techniques supports the
powerful human cognition to perform an efficient analysis.
Visualization allows humans to extract knowledge from
data, and reveal patterns (to support hypotheses or even
to create new ones). Moreover, it provides not only a better
understanding of the data but also an excellent via for
communicating ideas to the rest, see Shneiderman [1996],
Card et al. [1999], Ware [2012].

In addition, by means of interaction techniques, the in-
tegration of the human in the data analysis loop allows
the use of the available domain knowledge and his/her
own perception; an example is shown in Ahlberg and
Shneiderman [1994]. A user-driven data analysis by means
of interaction techniques helps the user to focus on the
interesting aspects of data and improves the efficiency of
the exploration with respect to a static view.

In the last years, web-based methods have become a
powerful framework for implementing interactive displays
by using the document object model (DOM). Recently,
in Bostock et al. [2011] a novel approach, consisting of
a javascript library called D3, was proposed allowing the
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direct manipulation of DOM, binding data to its elements,
and animating them easily. It provides an efficient basis to
develop dynamic visualizations on the web.

This paper aims at drawing the attention of the com-
munity of control to consider data visualization princi-
ples and techniques in applications such as supervision
of complex processes or decision-support systems using
web-based methods. An example built using D3 for power
demand analysis in public buildings is presented here as
a validation of the proposed approach. The remainder of
the paper is: in Section 2 the requirements for an efficient
analysis of power consumption are detailed; in Section 3
several works and visualization concepts are described; in
Section 4 some tools are briefly reviewed, and the one used
here is explained; in Section 5 a real case is shown for
validating the previously explained techniques, and finally
in Section 6 conclusions are summarized.

2. DESIGN REQUIREMENTS

Several features are desirable in order to exploit the user’s
knowledge for an efficient interpretation of power demand
data.

A common problem in the analysis of power demand of
a public building is the concurrence of different types
of periodicities as well as many non-regular periods that
stem from social activity, such as special events —like
football matches, strikes, ...— , holidays, etc . In addition,
the power demand in a building can suffer variations
due to weather or periods related to the nature of the
activities carried out in it —e.g. examination periods
in an educational institution. All this results in changes
of the 24 hour day patterns of demand. The interface
should provide an interactive, smooth and visual way to
combine views showing different kinds of periodicities. For
instance, it is desirable to know at a glance the hourly
or yearly distribution of the demand on a given weekday.
Despite this can be done using database query methods or
spreadsheet operations, they imply a textual interaction
that makes the exploratory process less interactive and far
more ineffective.

The user should also be able to deal simultaneously with
several views that tell different aspects of the problem. Ex-
isting visualizations do this mainly in two ways: a) showing
all the views in the same screen, with a limited capacity
to show many of them or b) allowing the user to add,
remove views, or commute between them, which requires
the user to locate again the interesting points or landmarks
identified in the previous view. Despite methods such as
selection and brushing can help to overcome this problem,
changing between views remains being a “discontinuous
jump” that obliges the user’s mind to recompute visual
landmarks that point to interesting information.

Finally, in approaches that use cluster analysis methods,
like Van Wijk and Van Selow [1999], the selection of
prototype day patterns is done in an automated way, with
a low degree of human intervention. Since in power demand
analysis many kinds of knowledge and information have to
be managed —the structure of tariffs, the particular type of
activity in the analyzed building, etc.— a more user-centric

approach in the classification of daily demand profiles is a
desirable feature.

In light of this, the interface should efficiently help the user
to:

e Identify reqular temporal patterns. The user should
be able to quickly deploy a view showing the demand
organized by hours of a day, by weekday or along
the whole year. The user should also be able to get
combined views as, for instance, hourly demand for
each of the seven days of the week.

e Identify special temporal patterns such as holidays or
singular events. One requirement for this is the use of
specialized views such as a calendar layout where the
spatial organization of time helps in finding special
events (e.g. Easter holidays).

o Identify groups of similar day patterns of demand.
Despite clustering methods can efficiently partition
the data into groups of similar day patterns, the user
may lose perspective on which clusters are similar to
others and to what extent. Projections of the data
on a 2D map can reveal continuous variations in the
daily demand organized according to its similarity.
This is performed by estimating manifold structures
in data that the cluster methods would not describe
properly.

e Establish mental links or connections between views.
This can be achieved by multiple selection being dis-
played in multiple views. However, it should addition-
ally strengthen these connections by means of a visual
tracking mechanism that eliminates in a natural way
the need to recognize specific points or selections of
interest across the different views.

3. FOUNDATIONS

There are several works that have studied how the human
perceive information. Bertin [1983], Cleveland and McGill
[1984], Mackinlay [1986] are some representative examples
in this field. Some books have also been written about
this topic, some of them are Ware [2012] that shows
a description of how human perception and cognition
work; in Tufte [2001], several design principles for visual
displays are proposed that are widely used by visualization
practitioners; and in Few [2006], where dashboard design
is exposed in detail.

There are different types of attributes inside a set of data,
such as categorical, ordinal, or quantitative. Many visual
channels can encode information such as position, color,
or size, etc. Spatial position is the most accurate channel
for the three data attributes, but the accuracy for other
visual channels strongly depends on the data attribute to
be represented.

3.1 Interaction and animation

Interaction is the essential part in the conception of data
visualization interfaces, that provides dynamics to a static
picture, allowing the user to manipulate representations in
several ways and focus on the interesting aspects of data.

In Shneiderman [1996], the author proposed a taxonomy
of low-level interaction techniques, including his mantra:
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“Querview first, zoom and filter, then details on demand”.
There are more different works that put attention to
interaction Yi et al. [2007]. Since reviewing the existing
mechanisms is beyond the scope of this paper, we aim to
show a brief description of the most relevant ones, used in
this work:

e Zooming and panning, are simple affine transforma-
tions that allow the exploration of a large dataset
by changing the scope and view in the same visual
encoding.

e Context information allows the information related
to one or several items to be checked by placing the
mouse over them.

e Brushing relates the selection of a subset of elements
in order to highlight them by a visual channel (color
is usually used).

e Linking allows to provide a connection between the
visualizations by highlighting in different views a
subset of points or other visual elements —selected, for
example by means of brushing in one of the views.

o Animated transitions is a method for perceiving
changes between different visual encodings. Motion
not only engages the viewer to different points of
interest but also allows to track objects by means of
their changes in order to communicate relationships
between them. In Tversky et al. [2002] principles for
effective animation are suggested and its benefits and
drawbacks are discussed. In addition, in Heer and
Robertson [2007] animated transitions are explored
in order to improve graphical perception in statistical
data graphics. Recently a framework that combines
continuous transitions between 2D visual encodings
with several interaction techniques was proposed in
Diaz-Blanco et al. [2012]. Using this approach, a tran-
sition that depends on a single parameter A € [0, 1],
is possible between two views revealing meaningful
intermediate states between them.

3.2 Reduction of data

Large datasets can produce visual cluttering that makes
the user interpretation very difficult. One approach for
reducing the size of data is aggregation, that consists in
a single visual element representing a summary of many
items. In cases of many dimensions, other strategy is di-
mensionality reduction (DR), that estimates the underly-
ing structure of the multidimensional data into a reduced
group of dimensions, that may be a combination of the
original variables. For a reduction to a two dimensional
space, the data can be represented in a projection of all
the samples preserving similarity.

Many DR techniques have been developed, firstly the
widely used principal component analysis (PCA) that
linearly reduces the dimensions with maximum variance.
Later, several methods have been used by non-linear ap-
proaches, such as neural networks like in Hinton and
Salakhutdinov [2006] and probabilistic computations like
in van der Maaten and Hinton [2008]. A detailed descrip-
tion of these methods can be found in Lee and Verleysen
[2007].

4. METHODS

4.1 Data visualization tools

There are different types of data visualization tools, for
instance software applications that produce interactive
visualizations where your own set of data can be used,
such as Tableau —Tableau [2013] —or sites like Many Eyes
— Viegas and Wattenberg [2013]. Also Java-based graphic
libraries, like the toolkit presented in Fekete [2004], Prefuse
in Heer et al. [2005], or the Processing programming lan-
guage, originally proposed in [Fry, 2004], can be used for
supporting the implementation of advanced visualizations.

Regarding web-based tools, several toolkits have been de-
veloped. Examples are Processing.js (Processingjs [2013]),
directly related to Processing and designed for the web,
or Flare (Flare [2013]), that run in the Adobe Flash
Player and was adapted from Prefuse. Moreover, Protovis
which was proposed in Bostock and Heer [2009], provides
a framework to map data attributes to visual elements.
These examples show a variety of proposals for the devel-
opment of web-based applications.

There are many advantages in web applications over
desktop products:

e They are platform independent and no installation is
needed, requiring only a modern web browser to run.

e They can combine the use of different technologies,
such as widely accepted standards (HTML5, CSS3
or SVG). This allows the programmer to harness all
their potential and resources, including lots of tunable
controls, properties and events, to build the interface,
as well as to benefit from a huge variety of open
source libraries, ranging from date manipulation to
numerical analysis.

e The highly optimized javascript interpreters built in
today’s browsers make the performance of these ap-
plications comparable to equivalent desktop applica-
tions.

On the downside, web-based approaches that run in the
client side make it difficult to hide data and other resources
to the end user in case they are confidential.

Similar to Protovis, in Bostock et al. [2011], the recent
data visualization library called Data-Driven Documents
(D3) extends this approach. D3 enables the pure manipula-
tion and transformation of the standard Document Object
Model (DOM) by mapping the data directly in it. In addi-
tion, D3 operators allow actions like modify content, select
elements in correspondence with data, and the use of event
listeners that enables interaction, and animated transitions
can be derived by a collection of several interpolators over
time.

Despite D3 can become slow because of the manipulation
of large number of elements, most visualizations seldom
require drawing simultaneously a huge number of visual
elements on the screen. While future work is needed —e.g.
a set of methods related to statistics would be worthy—
D3 provides a standard representation improving the per-
formance of previous approaches.
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5. USE CASE

Here we explain an example for a data analysis using the
principles and techniques explained above. A web proto-
type, implemented using D3, is shown for the exploration
of power consumption in two buildings at the University
of Oviedo. Firstly a description of data is detailed, then
different data representations are explained, and finally
the included interaction techniques are described.

5.1 Power demand dataset

The original dataset was retrieved from the data logging
system, covering a timespan of one year, with a sample
period of 15 minutes. A 4:1 sample reduction of the
dataset was done by averaging the power consumption
in an hourly basis, resulting in 8760 records (365 x 24).
The data variables consisted of active, P, reactive, @@ and
apparent S power consumption in two university buildings.
In addition, the power factor, cos ¢, and a residual, R, were
computed as

cosgozg (1)
R=S8%*-P? - Q? (2)

Note that the residual R should be identically zero under
ideal conditions (S? = P? 4+ @Q?), with no harmonic
distorsions. This attribute helps in revealing deviations
from ideal conditions such as nonconventional loads.

5.2 Visual encodings

The main visualization presented here is performed by
using different scatterplots, where relationships are re-
vealed efficiently. Let’s consider an encoding as a set of
N points !,

,PaA(N)}, pa(i) €eR™ (3)

whose points p4 (i) are descriptive of interesting informa-
tion on sample i to be spatially described, such as, for
instance, the 2D position in a wall calendar or in a clock-
like representation of the timestamp of sample i. Thus, this
position of the points encodes similarity information but
also its size and color can also encode a different attribute.
The encodings used in the case presented in this paper are:

Pa={pa(l),pa(2), -

“Clock” encodings ~ We considered daily, weekly and
yearly point sets, pp, Pw, Py, containing 2D points
distributed in a circular way, with a period of one day,
one week and one year, respectively:

oot = oo (520 i (D)
o= [ (D) i (52)] o

py (i) = :cos (%36}‘5@24) sin (%36}‘5(2)24)] (©6)

1 We shall typically consider spatial encodings consisting of 2D
points in this paper (m = 2). However encodings of higher dimen-
sions can be used in case the point set describes a 3D scatter or if
other visual encodings, such as color and size, are under considera-
tion.

Consumos Uniovi
Selecton

Lambda

TSNEquim

0
TSNEecon TSNEquim
Encodings: [ TSNEquim [+]

Attributes: | P(ecanomicas) )[+]

338.66 MW

a0

Fig. 1. Screenshot of the web-based tool showing scatter-
plot and barchart views

This way to encode time, already considered in related
contexts in the literature —see Ohlsson et al. [1994],
Gonzélez and J. [2005], Shen and Ma [2008]— allows to
display the data in a clock-like fashion that, on one hand,
is a widely accepted convention of time representation and
on the other hand provides a natural way to aggregate
periodic events.

Calendar encoding A calendar encoding assigns each
sample its position in a conventional wall calendar. All
power demand samples corresponding to a same day will
lay in the same point of the calendar in this view. The user
can easily get an aggregate value of one or more days by
simply selecting the points in the calendar.

The specific calendar view accounts for specific social time
granularities such as the irregular number of days in a
month, weekends and holiday periods. These irregular
periods of time are extremely relevant to power demand
analysis and cannot be properly described by classical
analytical methods, such as Box-Jenkins or Fourier based
methods.

365 x 24 matriz encoding  Another useful encoding to
represent data is a matrix representation of the items
where rows show each day in the year and columns show
the hours of that day. This allows the user to get, in a
snapshot, variations in the 24-hour patterns of demand
along the year.

Dimensionality reduction encoding  The positions are
the result of a 2D projection computed using a DR
technique. In this case, t-Distributed Stochastic Embedding
(t-SNE) method was used, that is an effective technique
for visualizing high-dimensional data, and can be found in
van der Maaten and Hinton [2008].
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Fig. 2. Intermediate state between weekly and daily mappings (left) and calendar view with a subset of points selected

(right)
5.8 Interaction techniques

D3 makes low-level interaction techniques easily available
to be implemented. Transformations of the views, such
as zooming and panning, improve a detailed exploration
of the points. Furthermore, the user can choose several
points on the map by selecting a brushing area, then a
barchart visualization of the selected points is represented
to perform a detailed comparison between them. A tooltip
gives information about the point. If there is a selection
of several points, another tooltip provides the sum of the
current attribute, e.g. active power, for the selected points
(see Fig. 1).

The morphing operation, explained in Diaz-Blanco et al.
[2012], consists in mixing two or more encodings into a new
encoding. The morphing operation between two encodings
is quite straightforward. Let p (i) and and pg (i) be two
different encodings for ¢ = 1,--- , N. Let also A € [0, 1] be
a mixing coefficient. The morphing operation between p 4
and pp would be

p(i,t) = A(t)pa(i) + (1 — A(t))p5(2) (7)

for ¢ € {1,--- N}. Here an input control is integrated in
the interface so that the user can change A(t) to pro-
duce a variable “mixture” of two different encodings p 4,
P by evaluating the combination for all the N points
(N = 8760). In other words, the user can steer animated
transitions by combining any two encodings with man-
ually tunable proportions, allowing to navigate between
different representations in a smooth way. This enables
the user to keep visual track of the elements during the
transition, establishing links between them. Moreover, a
proper mixed selection results in a meaningful intermedi-

ate state. For instance, mixing a “weekday encoding” with
a “daily encoding” gives rise to a new “hour of a weekday”
encoding, as shown in Fig. 2 (left). This encoding, shows
all 7 x 24 combination of days and weekdays so a given
point would aggregate all power consumption along the
year for a particular weekday at a particular hour.

The mix of the different visual mappings and the inte-
gration of the interaction techniques give the capability
of analyzing on demand different periodical time intervals
by means of visual queries. For example, in Fig. 2 (left)
a visual selection (Fridays at 12 pm) can be seen with
the points highlighted in red for the exploration of the
consumption in these points. Furthermore, keeping this
highlight in an encoding change allows linking between en-
codings for the selected points, see Fig. 2 (right) calendar
view with the former points selected.

6. CONCLUSION

In this paper, we consider dynamic data visualizations for
the exploration of complex processes and decision-support
systems using web-based methods. Several visualization
principles and techniques are explained for the analysis
of multidimensional data. A proper visual representation
of the information joined with different interaction mecha-
nisms improve the data exploration tasks allowing the user
to perform a quick analysis of large datasets. Moreover,
the use of web-based tools makes the access easy for more
people, and flexible for using with modern browsers. The
recent javascript library D3 enables direct DOM manip-
ulation, the native integration with different standards
webs and simplifies the use of animation and interaction
mechanisms.
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A use case is shown using real data of power consumption
acquired from two university buildings. An interactive
web interface, implemented using D3, is presented where
several scatterplots for the data are available. These views
represent different visual encodings, such as time-series or
similarities, depending on the positioning of the points
whose size and color encode one certain and selectable
variable of the data.

Furthermore several interaction techniques, such as zoom-
ing or brushing, are included in the application. The pos-
sibility that different information related to the selection
of a subset of data can be displayed, and that animated
transition between views can be controlled gradually by
the user, show an efficient exploratory experience.

ACKNOWLEDGEMENTS

This work has been financed by the Spanish Ministerio
de Economia y Competitividad (MINECO) and FEDER
funds.

REFERENCES

Christopher Ahlberg and Ben Shneiderman. Visual infor-
mation seeking: tight coupling of dynamic query filters
with starfield displays. In Proceedings of the SIGCHI
conference on Human factors in computing systems,
pages 313-317. ACM, 1994.

Jacques Bertin. Semiology of graphics.
Wisconsin Press, 1983. ISBN 0299090604.

Michael Bostock and Jeffrey Heer. Protovis: A graphi-
cal toolkit for visualization. Visualization and Com-
puter Graphics, IEEE Transactions on, 15(6):1121-
1128, 2009.

Michael Bostock, Vadim Ogievetsky, and Jeffrey Heer.
D? data-driven documents. Visualization and Com-
puter Graphics, IEEE Transactions on, 17(12):2301-
2309, 2011.

Stuart Card, Jock Mackinlay, and Ben Shneiderman.
Readings in information visualization. Using vision to
think. Morgan Kaufmann Publishers, San Francisco,
1999.

William S Cleveland and Robert McGill. Graphical per-
ception: Theory, experimentation, and application to
the development of graphical methods. Journal of
the American Statistical Association, 79(387):531-554,
1984.

Ignacio Diaz-Blanco, Manuel Dominguez-Gonzalez, Abel
Cuadrado-Vega, Alberto Diez-Gonzalez, and Juan
Fuertes-Martinez. MorphingProjections: Interactive Vi-
sualization of Electric Power Demand Time Series. Diaz-
Blanco et al. [2012], pages 121-125. doi: 10.2312/PE/
EuroVisShort /EuroVisShort2012/121-125.

J-D Fekete. The infovis toolkit. In Information Visualiza-
tion, 2004. INFOVIS 200/4. IEEE Symposium on, pages
167-174. IEEE, 2004.

Stephen Few. Information dashboard design.
2006.

Flare. http://flare.prefuse.org/, November 2013.

Benjamin Jotham Fry. Computational information de-
sign. PhD thesis, Massachusetts Institute of Technology,
2004. AAT0806331.

P. Gonzélez and Zamarreno J. Prediction of hourly energy
consumption in buildings based on a feedback artificial

University of

O’Reilly,

neural network. Energy and Buildings, 37:595-601,
2005.

Jeffrey Heer and George G Robertson. Animated tran-
sitions in statistical data graphics. Visualization and
Computer Graphics, IEEE Transactions on, 13(6):1240—
1247, 2007.

Jeffrey Heer, Stuart K Card, and James A Landay.
Prefuse: a toolkit for interactive information visual-
ization. In Proceedings of the SIGCHI conference on
Human factors in computing systems, pages 421-430.
ACM, 2005.

Geoffrey E Hinton and Ruslan R Salakhutdinov. Reducing
the dimensionality of data with neural networks. Sci-
ence, 313(5786):504-507, 2006.

John A. Lee and Michel Verleysen. Nonlinear dimension-
ality reduction, 2007.

Jock Mackinlay. Automating the design of graphical pre-
sentations of relational information. ACM Transactions
on Graphics (TOG), 5(2):110-141, 1986.

M.B.O. Ohlsson, C.O. Peterson, H. Pi, T.S. Rognvalds-
son, and B.P.W. Soderberg. Predicting system loads
with artificial neural networks—methods and results
from” the great energy predictor shootout”. ASHRAFE
Transactions-American Society of Heating Refrigerating
Airconditioning Engin, 100(2):1063-1074, 1994.

Processingjs.  http://processingjs.org/, November
2013.

Z. Shen and K.L. Ma. Mobivis: A visualization system
for exploring mobile data. In Visualization Sympo-
sium, 2008. PacificVIS’08. IEEE Pacific, pages 175—
182. TEEE, 2008.

Ben Shneiderman. The eyes have it: A task by data
type taxonomy for information visualizations. In Visual
Languages, 1996. Proceedings., IEEE Symposium on,
pages 336-343. IEEE, 1996.

Tableau. http://www.tableausoftware.com/, November
2013.

James J Thomas and Kristin A Cook. Illuminating the
path: The research and development agenda for visual
analytics. IEEE Computer Society Press, 2005.

Edward R. Tufte. The Visual Display of Quantitative
Information. Graphics Press, second edition, 2001.
ISBN 0961392142.

Barbara Tversky, Julie Bauer Morrison, and Mireille Be-
trancourt.  Animation: can it facilitate?  Interna-
tional journal of human-computer studies, 57(4):247—
262, 2002.

Laurens van der Maaten and Geoffrey Hinton. Visual-
izing data using t-SNE. Journal of Machine Learning
Research, 9:2579-2605, 2008.

J.J. Van Wijk and E.R. Van Selow. Cluster and calendar
based visualization of time series data. In Infouvis,
page 4. Published by the IEEE Computer Society, 1999.

Fernanda Viegas and Martin Wattenberg. Many eyes.
http://wuw.many-eyes.com/, November 2013.

Colin Ware. Information wvisualization: perception for
design. Elsevier, 2012.

Ji Soo Yi, Youn ah Kang, John T Stasko, and Julie A
Jacko. Toward a deeper understanding of the role of
interaction in information visualization. Visualization
and Computer Graphics, IEEE Transactions on, 13(6):
1224-1231, 2007.

11262



	Abstract
	AbstractEN
	Introducción
	Introducción
	Objetivos
	Estructura del documento

	Principios y técnicas de visualización
	Introducción
	Principios de diseño
	Principios de codificación visual
	Tipos de datos
	Canales visuales
	Percepción visual

	Principios de interacción
	Categorías de interacción
	Animación

	Técnicas de visualización de datos
	Matriz de scatterplots
	Coordenadas paralelas
	Técnicas orientadas de píxel
	Técnicas basadas en glifos
	Mapa auto-organizado
	Otras técnicas


	Análisis de datos multidimensionales
	Introducción
	Aprendizaje supervisado
	Redes de base radial
	Extreme learning machine

	Aprendizaje no supervisado
	K-means
	Neural gas

	Técnicas de reducción de la dimensión
	Análisis de componentes principales
	Escalamiento multidimensional
	Los métodos kernel
	Mapa topológico auto-organizado
	Análisis de componentes curvilíneas
	Isomap
	Locally linear embedding
	Laplacian eigenmaps
	Autoencoders
	Métodos neighbor embedding

	Técnicas supervisadas de proyección
	Linear discriminant analysis
	Neighbourhood components analysis
	Maximally collapsing metric learning
	Local Fisher discriminant analysis

	Evaluación de la calidad de la proyección
	La matriz de co-ranking
	Criterio de calidad basado en rangos
	Visualización de la medida de calidad estructural
	Medidas visuales de calidad de la proyección

	Ejemplo ilustrativo de proyección de datos

	Análisis visual de procesos con dinámica
	Introducción
	Análisis visual de patrones eléctricos
	Proyección visual de consumos de potencia
	Exploración interactiva de datos en aplicación web

	Supervisión de un proceso de laminación en frío
	Descripción del modelo
	Caracterización del comportamiento dinámico
	Visualización del comportamiento dinámico mediante técnicas de reducción de la dimensión
	Experimentos
	Resultados y discusión

	Conclusiones

	Exploración interactiva de proyecciones de datos
	Introducción
	Proyección y transformación interactiva de datos multidimensionales
	Extensión interactiva de características
	Extensión ponderada del espacio de características
	Posibles mejoras computacionales
	Un ejemplo ilustrativo

	Experimentos y resultados
	Casos sintéticos
	Caso de serie temporal: consumos eléctricos en un edificio universitario
	Extensión de una variable seleccionada
	Agrupamiento natural de los datos
	Aplicación mediante técnicas DR supervisadas

	Evaluación de la calidad de las proyecciones
	Discusión
	Conclusiones

	Conclusiones y trabajo futuro
	Conclusiones finales
	Resumen de las contribuciones
	Líneas futuras de investigación

	Conclusions and future work
	Final conclusions
	Summary of contributions
	Future research lines

	Publicaciones
	Visual analysis of a cold rolling process using a dimensionality reduction approach Perez13a
	Interactive feature space extension for multidimensional data projection Perez15
	Visual analysis of electrical power consumption patterns using manifold learning Perez11
	Visual analysis of a cold rolling process using data-based modeling Perez12
	Interactive visualization and feature transformation for multidimensional data projection Perez13
	Power-consumption analysis through web-based visual data exploration Perez14


