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RESUMEN

Resumen— Esta memoria presenta el diseno, implementacion y evaluacién de una apli-
cacién web automatizada para recomendacién de visualizaciones y generacion de narra-
tivas explicativas sobre datos tabulares. La aplicacién web integra un motor determinis-
ta —inferencia semantica, perfilamiento estadistico, generacion de candidatos y ranking
multiobjetivo— con un componente generativo acotado (LLM) que enriquece metadatos y
redacta explicaciones ancladas a hechos. La arquitectura neuro-simbdlica propuesta sepa-
ra estrictamente el calculo del lenguaje: el nlcleo determinista asegura reproducibilidad y
trazabilidad, mientras que el LLM aporta flexibilidad semantica sin inventar estadisticas. La
aplicacion web implementa siete métricas de interesancia, seleccion diversa mediante MMR
y auditoria explicita de decisiones. La validacion se realizé sobre datasets sintéticos de distin-
tos dominios, midiendo pertinencia y diversidad de las sugerencias, tiempos de respuesta,
trazabilidad de las decisiones y fidelidad factual de las narrativas generadas. Los resultados
sugieren que el enfoque puede reducir la friccion inicial del EDA manteniendo control hu-
mano y explicabilidad de las recomendaciones.

Palabras Clave— Recomendacion de visualizaciones; Analisis exploratorio de datos; Siste-
mas neuro-simbodlicos; Narrativas explicativas; Inteligencia artificial generativa.

ABSTRACT

Abstract— This thesis presents the design, implementation, and evaluation of an automated
web application for visualization recommendation and explanatory narrative generation on
tabular data. The web application integrates a deterministic engine—semantic inference,
statistical profiling, candidate generation, and multi-objective ranking—with a constrained
generative component (LLM) that enriches metadata and writes fact-grounded explanations.
The proposed neuro-symbolic architecture strictly separates computation from language:
the deterministic core ensures reproducibility and traceability, while the LLM provides
semantic flexibility without fabricating statistics. The web application implements seven
interestingness metrics, diverse selection through MMR, and explicit decision auditing. Vali-
dation was conducted on synthetic datasets from different domains, measuring suggestion
relevance and diversity, response times, decision traceability, and factual faithfulness of the
generated narratives. Results suggest that this approach can reduce the initial friction of
EDA while maintaining human control and recommendation explainability.



Keywords— Visualization recommendation; Exploratory data analysis; Neuro-symbolic
systems; Explanatory narratives; Generative artificial intelligence.
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Inteligencia de Negocios (Business Intelligence). Conjunto de herramientas y proce-
sos que integran recoleccién, analisis y visualizacién de datos para apoyar la toma de
decisiones en organizaciones.

Valores Separados por Comas (Comma-Separated Values). Formato de archivo de tex-
to plano que almacena datos tabulares, donde cada linea corresponde a una filay los
campos se delimitan por comas.

Analisis Exploratorio de Datos (Exploratory Data Analysis). Proceso iterativo orienta-
do a comprender la estructura, calidad y patrones de un conjunto de datos mediante
resimenes estadisticos y visualizaciones, previo a la construccion de modelos o con-
clusiones formales.

Interaccion Humano-Computador (Human-Computer Interaction). Disciplina que es-
tudia el diseno, evaluacién e implementacién de sistemas computacionales interacti-
vos, con énfasis en la usabilidad y la experiencia del usuario.

Inteligencia Artificial. Rama de la computaciéon que desarrolla sistemas capaces de
realizar tareas que requieren capacidades cognitivas humanas, como el aprendizaje,
el razonamiento y la generacion de lenguaje.

Rango Intercuartilico (Interquartile Range). Medida de dispersion estadistica definida
como la diferencia entre el tercer y el primer cuartil, utilizada para describir la varia-
bilidad de una distribucion e identificar valores atipicos mediante la regla de Tukey.

Notacion de Objetos JavaScript (JavaScript Object Notation). Formato ligero de inter-
cambio de datos basado en texto, estructurado en pares clave-valor, ampliamente
utilizado para la comunicacién entre sistemas y la serializacion de informacién.

Modelo de Lenguaje de Gran Escala (Large Language Model). Modelo de inteligen-
cia artificial entrenado con grandes volumenes de texto, capaz de generar, resumir y
transformar lenguaje natural. En esta memoria su uso se acota a funciones de enri-
quecimiento semantico y redaccién de narrativas sobre hechos ya calculados.

Relevancia Marginal Maxima (Maximal Marginal Relevance). Técnica de seleccion que
balancea relevancia y diversidad en un conjunto de resultados, reduciendo la redun-
dancia mediante la penalizacion de elementos similares a los ya seleccionados.

Consulta en Lenguaje Natural (Natural Language Query). Modalidad de interaccion
con sistemas de datos que permite formular preguntas en lenguaje natural, sin re-
querir conocimiento de lenguajes de consulta formales.

vi



INDICE DE CONTENIDOS

INDICE DE FIGURAS

INDICE DE TABLAS

INTRODUCCION

[CAPITULO 1: DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1 Contexto de Aplicaciony Linea Disciplinal . . . . . . . . . . v v v v vt
1.2 Situacion Actual: ;Qué se hace hoyycomosehace? . . .. .. ... ... ....
1.2.1 Herramientas de Bl y analitica empresarial . . . . .. ... .. ... ....
1.2.2 Herramientas de programacion . . . . . . o v oo i
1.3 ActoresInvolucrados . . . . . . . . . . e
1.4 Dificultades Actuales . . . . . . . . . . ... e
1.5 Magnitud del Problemay Oportunidad . . . . . .. .. ... ... ........
1.6 Competenciay Soluciones Existented . . . . . . . . . . ... .. ...
1.7 Formulaciéndel Problemd . . . . . . . . . ..
1.8 Objetivosy Alcanced . . . . . . . o o
1.8.1 Objetivogeneral . . . . . . . . . .
1.8.2 Objetivos especificos . . . . v v o e
1.8.3 Alcancesy limitaciones . . . . . . . . . ...

CAPITULO 2: MARCO CONCEPTUAL

R.1 Estadodelartd . . . . . . . . . . .
2.1.1 Enfoques basados en reglasy heuristicad . . . . . .. .. .. .. .. ....
2.1.2 Enfoques basadosen LLM/NLI . . . . . . . .. .. . .
2.1.3 Enfoques hibridos (neuro-simbolicos) . . . . . . . .. ... ... ...
2.1.4 Implicancias para el disefode lasolucion . . . . . .. .. .. ... .....
2.1.5 Sintesis conceptual y orientacionde lamemorid . . . .. .. .. ... ...
2.2 Datos tabularesy significadd . . . . . . . . ...
2.3 Analisis Exploratoriode Datod . . . . . . . ..o
2.4 Perfilamientoycalidaddedatos . . . . . . . . . ...
2.5 Visualizaciony analiticavisual . . . . . . .. .. ... .. .. ...

P.5.2 Lecciones desde herramientas existented . . . . . .. .. .. .. .. ....
2.6 Gramaticas declarativas de visualizacion y trazabilidad . . . . ... ... .....
2.7 Recomendacion de visualizaciones . . . . . . . . ...
2.8 Perfilamiento semanticoconLLM . . . . . . .. ...

vii

\'!



2.9 Ponderacion porintencion . . . . . . ...
2.10 Narrativaancladaahechos . . . . . . . . . . . . . . .. ...
2.11 Auditoriade decisioneq . . . . . . . ...
.12 Lenguaje natural para andlisisvisual . . . . . . . . ... ... ... .. ...
2.13 Desarrollo de aplicacion web para analiticavisual . . . . . .. .. ... .....

CAPITULO 3: PROPUESTA DE SOLUCION

3.1 Analisis de requisitos de laaplicacion . . . . . . . . .. ...
3.2 Arquitectura general y principiosde disefd . . . . . . .. ...
3.3 Paso O: Ingesta y perfilamiento estadistico-semantica . . . . . . .. ... .....
3.4 Paso 1: Interpretacion de intenciény columnasfocd . . . . . . .. ... ... ..
3.4.1 Modo dirigido y modo de exploracionlibrd . . . . .. .. ... ... ....
3.4.2 Metas analiticas detectadasy focode columnas . . . . . .. .. ... ....
3.4.3 Elegibilidad de columnas y priorizacion a nivel de vistag . . . . . . .. . ...
B.5 Paso 2: Generacion, evaluacion y ranking de visualizacioneg . . . . .. .. .. ..
3.5.1 Generacion sistematica de vistas candidatas (univariadas y bivariadas) . . . .
3.5.2 Métricas principales por tipo de vista (definiciones y sentido analitico) . . . .
3.5.3 Puntaje determinista: métrica principal + calidad, y ajuste por mtenuorl e
3.5.4 Re-ranking por diversidad y cobertura: MMR (anti-redundancia) . . . . . . .
B.6 Paso 3: Narrativa explicativa anclada en evidencig . . . . . . .. .. ... .....
3.6.1 Rol acotado del componente generativo (grounding y no-interferencia) . . .
3.6.2 Narrativa descriptiva vs. prescriptivd . . . . . . v o o
3.6.3 Paquete factual y contrato JSON (entradaysalida) . . ... .........
B.7 Paso 4: Auditoria, descartes y transparencid . . . . . . .. ..o
3.7.1 Qué evidencia se expone (y como se vincula al ranking) . . . . . ... ...
3.7.2 Descartes y alternativas (por qué otras vistas no quedaron] .........
3.7.3 Justificacion perceptual (reglas de lectura del grafico) . . . . . ... ... ..
3.7.4 Exportacion reproducible de evidencid . . . . . . .. .. ... ... .. ..
3.8 Capa de presentacion e interactividad (Streamlit) . . . . . . . . .. .. ... ...
3.9 Sintesis: diferenciacion frente a soluciones existentes . . . . . . . . .. ... ...

CAPITULO 4: VALIDACION DE LA SOLUCION

|4.1 Entorno experimental ................................
4.1.1 Dataset HR (People Analytics) . . . . . . . . . o o
4.1.2 Dataset Retail Child . . . . . . . . . . . . .
4.1.3 Dataset Energy (Consumo Eléctrico) . . . . . . . . v v v v i i
4.2 Validaciontéenicd . . . . . . .
4.2.1 Pertinenciade lassugerenciag . . . . . . . .o
1.2.2 Tiempoderespuestd . . . . . . . . . i e e e e e e e
4.2.3 Diversidadycoberturd . . . . . . . ...
4.2.4 Transparenciay trazabilidad . . .. .. ... ... ... ... .. ......
4.2.5 Narrativafielalaevidencid . . . . . . . ... .. .. .. ... ... ... ..

E.3 Discusiéd .......................................

viii

26

26
27
27
30
30
31
31
32
32
35

40
42
42
43
43

46
47
48
49
49
51



CONCLUSIONES

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Anexo A: Justificacion de constantes de semi-saturacion . . . . .
Anexo B: Prompts utilizados por el componente generativa . . .
B.1 Prompt de sistema para enriquecimiento de catalogg . .
B.2 Prompt de usuario para enriguecimiento de catalogqg . .

B.3 Prompt de sistema para generacién de narrativas en lote

B.4 Prompt de usuario para generacion de narrativas en lot

............



INDICE DE FIGURAS

1 Cicloiterativodel EDA] . . . . . . . . . . . 16
2 Jerarquia de efectividad perceptual de Cleveland y McGill [Cleveland y McGill, 1984]] 18
3 Brecha semantica entre datos y visualizacion] . . . . . . . ... ... ... ... .. 19
4 Articulacion conceptual del marco tedrico| . . . ... ... 20
5 Arquitectura general de la solucién propuestal . . . . .. .. .. ... ... 28
6 Resumen inicial y catalogo semantico de la aplicacion web, usando como ejempld

el dataset HR de recursos humanos) . . . . . .. ... ... ... ... .. ... 30
7 Recomendacion visual con narrativa y siguiente acciéon) . . . . . . ... ... .. .. 45
8 Panelde transparencial. . . . . . . . .. 47
9 Registro de descartes de visualizaciones| . . . . . .. .. .. ... .. .. ... .. 48
INDICE DE TABLAS
1 Implicancias de disefio derivadas del estadodelarte) . . . . . ... ... ... ... 14
2 Productos del Paso Oy su evidenciaasociada) . . . . . . . ... ... ... ..... 29
3 Constantes de semi-saturacion C' por métrical . . . .. ... .. ... .. ..... 35
4 Conjuntos de datos utilizados en lavalidacion) . . . . . ... ... ... ...... 53
5 Columnas del dataset HR (People Analytics, 25000 filas)) . . . . . .. ... ..... 54
6 Columnas del dataset Retail Chile (200000filas)| . . . . . .. .. ... ... .... 55
7 Columnas del dataset Energy (540000 filas)| . . . . . . . . . . . . . .. ... 56
8 Sugerencias para dataset HR (modo libre, K =6)| . . .. ... ... ... ..... 57
9 Sugerencias para dataset HR (modo dirigido, K =6)|. . . . . . ... ... ..... 58
10 Sugerencias para dataset Retail Chile (modo libre, K =6)| . . . ... ....... 58
11 Tiempos por fase (dataset HR, Gemini 2.5 Flash Lite y Ollama con qwen2.5:0. 5b)] 59
12 Tiempos del motor determinista por dataset (3 repeticiones)). . . . . . . ... .. 60
13 Diversidad del conjunto de sugerencias (K =6)| . ... ... ... ........ 60
14 Informacion de trazabilidad (boxplot de salarios por nivel)] . . . .. .. ... ... 61

15 Justificacion de constantes de semi-saturacion por métrical . . . . . . . .. .. .. 71




APLICACION WEB CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA RECOMENDACION DE VISUALIZACIONES Y
NARRATIVAS EXPLICATIVAS EN DATOS TABULARES

INTRODUCCION

La toma de decisiones en organizaciones publicas y privadas depende cada vez mas del
analisis de datos. Equipos de distintas areas —finanzas, operaciones, recursos humanos,
planificacion— trabajan cotidianamente con datos tabulares provenientes de sistemas tran-
saccionales, planillas y reportes operacionales. Sin embargo, el valor de estos datos no se ma-
terializa automaticamente: antes de construir modelos o tableros, es necesario comprender
la estructura del conjunto de datos, evaluar su calidad, detectar patrones relevantes e iden-
tificar anomalias. Este proceso, conocido como Analisis Exploratorio de Datos (EDA), consti-
tuye una etapa critica que consume tiempo y requiere habilidades tanto técnicas como de
comunicacion.

En la practica, el EDA enfrenta fricciones persistentes. Primero, existe una brecha semanti-
ca entre la forma en que las personas formulan preguntas (en lenguaje natural, a menudo
incompletas) y la estructura rigida de los datos tabulares. Segundo, incluso cuando se lo-
gra producir una visualizacion razonable, suele faltar el componente narrativo que explique
qué se observé, por qué importa y qué evidencia lo respalda. Tercero, la incorporacion de
asistentes basados en inteligencia artificial generativa ha introducido nuevas capacidades,
pero también riesgos: estos sistemas pueden producir texto convincente pero incorrecto si
no existen mecanismos de control y anclaje a hechos verificables.

Esta memoria aborda el problema de facilitar la exploracién y comprension de datos tabu-
lares mediante una aplicacion web automatizada que integra recomendacion de visualiza-
ciones con generacién de narrativas explicativas. El enfoque adoptado es neuro-simbdlico:
combina un motor determinista —responsable de la inferencia semantica, el perfilamiento
estadistico, la generacién de candidatos, el calculo de métricas y el ranking— con un com-
ponente generativo acotado que enriquece metadatos y redacta explicaciones sobre hechos
ya calculados. Esta separacién estricta entre calculo y lenguaje permite mantener reprodu-
cibilidad, trazabilidad y control sobre las decisiones de la aplicacion web.

La aplicacién web propuesta implementa un pipeline organizado en cinco etapas: perfila-
miento semantico y estadistico del dataset, con construccién de un catalogo por columna;
interpretacién de intencion del usuario y planificacién determinista de la exploracién; gene-
racion sistematica de vistas candidatas con scoring multiobjetivo basado en siete métricas
de interesancia y seleccién diversa mediante Maximal Marginal Relevance; generacién de
narrativas prescriptivas ancladas a evidencia; y auditoria explicita que documenta qué se
recomendd, por qué y qué alternativas se descartaron.

La metodologia de desarrollo siguié un enfoque iterativo, alternando implementacién con
verificacién de alineacidn respecto a los objetivos especificos definidos. Se utilizé6 Python
como lenguaje principal, con pandas para manipulacién de datos, SciPy para céalculos es-
tadisticos, Altair/Vega-Lite para especificaciones declarativas de visualizaciones y Streamlit
para la capa de presentacién interactiva. La integracion con modelos de lenguaje soporta
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APLICACION WEB CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA RECOMENDACION DE VISUALIZACIONES Y
NARRATIVAS EXPLICATIVAS EN DATOS TABULARES

proveedores en nube (Gemini) y ejecucion local mediante Ollama. La evaluacion se realizd
sobre datasets sintéticos de distintos dominios, midiendo pertinencia y diversidad de las su-
gerencias visuales, tiempos de respuesta por etapa, trazabilidad de las decisiones y fidelidad
factual de las narrativas generadas.

El presente documento se organiza de la siguiente manera. El capitulo 1 presenta la defi-
nicién del problema, incluyendo el contexto de aplicacién, las dificultades actuales, la for-
mulacién del problema y los objetivos con sus alcances. El capitulo 2 desarrolla el marco
conceptual que sustenta la propuesta, abarcando desde perfilamiento y EDA hasta arqui-
tecturas neuro-simbélicas y control del riesgo en sistemas con componentes generativos. El
capitulo 3 describe en detalle la propuesta de solucion, explicando la arquitectura, las cinco
etapas del pipeline, las métricas implementadas, el algoritmo de seleccién diversa y la capa
de presentacion. El capitulo 4 presenta la validacién de la solucién, documentando las prue-
bas realizadas y los resultados obtenidos frente a cada objetivo especifico. Finalmente, se
exponen las conclusiones, incluyendo los principales aportes, las limitaciones identificadas
y las lineas de trabajo futuro.
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APLICACION WEB CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA RECOMENDACION DE VISUALIZACIONES Y
NARRATIVAS EXPLICATIVAS EN DATOS TABULARES

CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

En los ultimos anos, la toma de decisiones en organizaciones publicas y privadas se ha vuelto
crecientemente dependiente del andlisis de datos. Esta tendencia no se limita a areas téc-
nicas: equipos de finanzas, operaciones, marketing, recursos humanos, auditoria y planifica-
cion trabajan con datos tabulares (planillas, exportaciones de ERP/CRM, registros operacio-
nales, etc.) para reportes, seguimiento de indicadores, evaluacion de riesgos y priorizacion
de iniciativas. Sin embargo, el valor de estos datos no se materializa automéaticamente. An-
tes de construir modelos predictivos o tableros consolidados, es indispensable realizar un
proceso de Andlisis Exploratorio de Datos (EDA), cuyo proposito es comprender la estructu-
ra del conjunto de datos, evaluar su calidad, detectar patrones, identificar valores atipicos y
formular hipétesis de analisis [NIST/SEMATECH, 2023].

A pesar de su relevancia, el EDA y la comunicacion de hallazgos siguen siendo etapas dificiles
de ejecutar en forma eficiente cuando se trabaja con datos reales: heterogéneos, incomple-
tos, con columnas ambiguas y semantica de negocio implicita. En términos practicos, gran
parte del costo y el riesgo del andlisis no proviene de “hacer un grafico”, sino de decidir qué
visualizar y por qué, conectar esa vista con una intencién analitica del usuario y producir una
explicacion textual que sea Util, verificable y consistente con la evidencia observada.

La problematica se intensifica por dos razones principales. Primero, existe una brecha per-
sistente entre la forma en que las personas formulan preguntas (lenguaje natural, a veces
vago o incompleto) y la forma rigida en que estan estructurados los datos (tablas, columnas,
tipos y relaciones). Segundo, incluso cuando se logra producir una visualizacién razonable,
suele faltar un componente crucial: la narracién y explicacion de lo observado para que el
resultado sea comprensible, trazable y accionable para distintos perfiles (analistas, jefatu-
ras y tomadores de decision). Esta necesidad se vuelve mas evidente con la incorporacion
de asistentes basados en IA generativa, donde el texto puede escalar la comunicacién, pero
también introducir errores plausibles si no existen mecanismos de control y anclaje a hechos
[National Institute of Standards and Technology (NIST), 2024].

La importancia del problema no se limita a reducir tiempo operativo. En contextos organiza-
cionales, una visualizacién mal escogida o una explicacién convincente pero no respaldada
puede orientar decisiones sobre recursos, riesgos o prioridades con una confianza injusti-
ficada. Por el contrario, un flujo que explicita evidencia, supuestos, criterios de selecciéon y
razones de descarte permite que analistas y tomadores de decision revisen el proceso que
llevé al resultado, no solo consuman una salida final. Esta memoria se enfoca precisamente
en esa dimensién: convertir la exploracion inicial de datos tabulares en un proceso mas claro,
trazable y replicable.

LEn este documento, “anclaje” se entiende como la restriccién explicita de la narrativa a hechos medibles
(estadisticas, conteos, percentiles, correlaciones, tendencias) derivados del dataset y del proceso de analisis.
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APLICACION WEB CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA RECOMENDACION DE VISUALIZACIONES Y
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1.1 Contexto de Aplicacion y Linea Disciplinar

Esta memoria se sitla en la interseccion de ciencia de datos y analitica, visualizacion de da-
tos e interaccion humano-computador (HCI): por un lado, por la necesidad de caracterizar y
resumir informacion tabular; por otro, por el rol de las representaciones graficas como inter-
faz cognitiva para detectar patrones y comunicar resultados; y, finalmente, por el desafio de
traducir intenciones humanas a acciones de andlisis y reducir friccién en el flujo de trabajo.

En este marco, el problema no se reduce a “generar graficos”, sino a habilitar descubrimiento
y explicacion de manera consistente en escenarios cotidianos donde:

= Los datos provienen de multiples fuentes y llegan con distinta calidad y convenciones
= La persona usuaria no necesariamente sabe qué buscar al inicio (exploracion abierta)

= La comunicacién final requiere justificar qué se observd, con evidencia verificable y
con un lenguaje entendible para la audiencia

1.2 Situacion Actual: ;Qué se hace hoy y como se hace?

En la practica, el EDAY la construccion de una narrativa explicativa se realizan hoy, de manera
predominante, mediante dos familias de herramientas, las cuales se presentan a continua-
cion.

1.2.1 Herramientas de Bl y analitica empresarial

El flujo tipico en entornos de negocio comienza con la extraccion de datos a formatos tabu-
lares (CSV/Excel) y su exploracion en herramientas de inteligencia de negocios (BI). Alli se
producen filtros, agregaciones, tablas dindmicas y visualizaciones base. Este enfoque facilita
el acceso, pero el resultado depende fuertemente de la pericia de quien analiza: seleccio-
nar variables pertinentes, aplicar agregaciones correctas, evitar comparaciones engafiosas y
reconocer limitaciones del dato.

En afos recientes, estas plataformas han incorporado capacidades de asistencia con IA ge-
nerativa. Sin embargo, la documentacion y practica de uso muestran una condicién critica:
la efectividad de estas experiencias depende de que exista un modelo semantico o contexto
preparado (definiciones, relaciones, descripciones y reglas de negocio). En caso contrario, se
reconoce el riesgo de resultados genéricos o incorrectos, y se recomienda preparar adecua-
damente el modelo y la informacién contextual [Microsoft, 2025]. Este punto refleja que el
desafio no es solo “tener un LLM”, sino conectar de manera robusta el lenguaje del usuario
con la estructura y semantica de los datos.
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Adicionalmente, la evolucién de funcionalidades basadas en lenguaje natural no ha sido li-
neal. Por ejemplo, Tableau retir6 Ask Data en Tableau Cloud y en versiones recientes de
Tableau Server, indicando una transicién hacia nuevas experiencias basadas en avances en
tecnologias de lenguaje natural [Tableau, 2024]. Esto sugiere que la industria percibe el va-
lor del paradigma, pero aun existe tension entre utilidad, mantenibilidad, y consistencia del
comportamiento en el tiempo.

1.2.2 Herramientas de programacion

En equipos técnicos, el EDA suele realizarse en notebooks mediante cédigo. Este enfoque
ofrece flexibilidad, reproducibilidad y control fino, pero introduce barreras para usuarios no
programadores y aumenta el costo de iterar: cada nueva hipétesis implica escribir cédigo,
probar, ajustar, elegir codificaciones visuales y, luego, redactar conclusiones. En escenarios
con presiéon de tiempo, esta friccién reduce la exploracion efectiva y tiende a concentrar la
capacidad analitica en pocos perfiles especializados.

1.3 Actores Involucrados

El problema involucra multiples perfiles con necesidades distintas:

= Usuarios de negocio (control de gestion, planificacion, operaciones, finanzas, etc.),
cuyo objetivo es responder preguntas y tomar decisiones con rapidez. Conocen el do-
minio, pero no necesariamente dominan estadistica, modelamiento de datos o disefio
de visualizaciones.

» Analistas de datos y cientificos de datos, quienes pueden manejar herramientas téc-
nicas, pero enfrentan presién por producir resultados reproducibles, comunicables y
auditables. Ademas, suelen actuar como puente entre el lenguaje del negocio y el len-
guaje del dato, lo cual amplifica su carga cuando la organizacién escala el uso de datos.

= Tomadores de decision (jefaturas, gerencias, lideres), cuyo foco es la confianza: ne-
cesitan entender qué significa un hallazgo, qué evidencia lo respalda, qué supuestos
existen y qué limitaciones podrian afectar la decision.

1.4 Dificultades Actuales

A partir del contexto descrito, se identifican cuatro dificultades concretas que obstaculizan
el flujo de andlisis exploratorio y que justifican la necesidad de una aplicaciéon web asistida.
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= Brecha semantica entre intencion y estructura tabular. Una dificultad central es que
las preguntas humanas raramente se formulan con precision técnica. Expresiones co-
mo “;qué explica la variacion de ventas?” o “;dénde estan los atrasos?” no especi-
fican columnas, filtros, granularidad temporal ni criterios de agregacién. Transformar
la intencién en operaciones de analisis requiere un puente semantico entre lenguaje
natural y estructura tabular (nombres de columnas, unidades, roles y relaciones), que
tipicamente no esta formalizado.

m Seleccion de visualizaciones y riesgo de malas practicas. Otra fuente relevante de
error es la selecciéon de una visualizacién inadecuada. Un grafico puede ser técnica-
mente correcto pero comunicacionalmente defectuoso, o puede inducir interpreta-
ciones erréneas por escalas, agregaciones inapropiadas o codificaciones visuales poco
efectivas. En contextos con presién de tiempo, estos errores se vuelven mas proba-
bles: se prioriza rapidez por sobre validacién. En consecuencia, el proceso requiere
mecanismos que orienten hacia buenas practicas y que hagan explicitos los supuestos
gue justifican una visualizacién por sobre otra.

= Narracién manual y riesgo de generacion automatica. Incluso cuando se encuentran
patrones interesantes, traducirlos a una explicacion clara exige habilidades de comu-
nicacion y un orden légico: qué se observo, por qué importa, qué evidencia lo respal-
da, qué alternativas se consideran y qué limitaciones existen. En la practica, este paso
suele hacerse manualmente y queda desacoplado del proceso que origind los calculos,
reduciendo trazabilidad y reproducibilidad.

Con laiincorporacion de modelos generativos, es posible automatizar parte de esta na-
rraciéon, pero aparece un riesgo reconocido: los sistemas generativos pueden producir
contenido plausible pero incorrecto si no existe control sobre el uso de hechos, fuentes
y restricciones [NIST, 2024]. En un contexto de analitica, esto es especialmente sensi-
ble, porque una narrativa convincente puede amplificar errores y afectar decisiones.

= Latencia y continuidad del flujo de analisis. La exploracion de datos es un proceso
iterativo: se prueba una vista, se ajusta un filtro, se cambia una variable, se compara
contra otra, etc. Desde la disciplina de HCI, se reconoce que la latencia afecta direc-
tamente la continuidad cognitiva del usuario: respuestas muy lentas rompen el flu-
jo y reducen la cantidad de iteraciones que las personas estan dispuestas a realizar
[Nielsen, 2009b]. Por ello, mas alla de la correccion, la practicidad del proceso depen-
de de mantener tiempos de respuesta compatibles con un uso interactivo.

1.5 Magnitud del Problema y Oportunidad

La oportunidad del problema se observa por la expansién sostenida del uso de datos en fun-
ciones no técnicas, la adopcion acelerada de experiencias de A en herramientas de analitica
empresarial y la creciente necesidad de transparencia y control cuando se integran compo-
nentes generativos. La aparicidén de asistentes como Copilot en Power Bl evidencia una direc-
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cion clara del mercado: convertir preguntas en analisis y comunicacién de manera mas direc-
ta, pero con dependencias criticas de preparacién semantica y validacion [Microsoft, 2025].
En paralelo, los marcos de gestién de riesgos de IA enfatizan que, cuando se despliegan ca-
pacidades generativas, deben incorporarse medidas de gobernanza de datos, trazabilidad y
control proporcional al riesgo de uso. [NIST, 2024]

1.6 Competencia y Soluciones Existentes

Existen soluciones comerciales y de c6digo abierto que cubren partes del problema: asisten-
tes en herramientas B, sistemas de preguntas/respuestas (NLQ/QA) sobre modelos seman-
ticos o capas métricas, bibliotecas y flujos de EDA automatizado, y propuestas académicas
de recomendacion de visualizaciones. Sin embargo, al observar el flujo completo que esta
memoria busca resolver (intencion — seleccién de vistas — explicacion verificable — traza-
bilidad y descarte), persisten brechas relevantes en escenarios cotidianos con datos tabula-
res “crudos” (CSV/Excel) y usuarios con presion de tiempo. A continuacion se revisan estas
familias de soluciones y sus limitaciones.

= Asistentes en herramientas Bl (Power Bl, Tableau y similares). Las plataformas de Bl
han incorporado capacidades de IA para acelerar preguntas y generacién de conteni-
do, pero su efectividad depende de condiciones fuertes: disponibilidad de un modelo
semantico preparado, definiciones consistentes y curacion de metadatos. En ausencia
de ese contexto, la interpretacion tiende a degradarse (ambigiiedad de columnas, uni-
dades implicitas, granularidad no declarada), y la experiencia se vuelve fragil o genéri-
ca [Microsoft, 2025]. Ademas, estos asistentes suelen priorizar la conveniencia (“res-
puesta rapida”) sobre trazabilidad: el usuario ve un resultado, pero no necesariamente
un rastro explicito de qué métricas se calcularon, qué alternativas se evaluaron y por
qué se descartaron.

= NLQ/QA sobre capas métricas y modelos semanticos. Sistemas de pregun-
tas/respuestas sobre “capas semanticas” (p. €j., catadlogos, métricas predefinidas, o
un semantic layer) reducen la barrera de entrada, pero desplazan el problema hacia
la preparacion: si el significado no esta explicitado (sinénimos, jerarquias, unidades,
relaciones), el sistema debe adivinar. En la practica, esto produce dependencia de in-
genieria previa del modelo (que no siempre existe en escenarios de planillas) y res-
puestas dificiles de auditar cuando el mapeo entre texto y datos no queda expresado
como evidencia verificable. En contraste, esta memoria plantea un enfoque en el que
el “contexto” se construye automaticamente como catalogo semantico liviano, y el
motor determinista conserva un rastro de decisiones.

= Bibliotecas y flujos de EDA automatizado (reportes). El ecosistema Python/R ofrece
herramientas que generan reportes automaticos de EDA (perfilamiento, correlacio-
nes, faltantes, outliers) de forma rapida. Estas soluciones son utiles para panoramas
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iniciales, pero suelen presentar limitaciones frente al objetivo de esta memoria: tien-
den a producir salidas densas (un “documento”) mas que un conjunto pequefio de re-
comendaciones rankeadas y diversas, no incorporan de forma consistente el eslabén
intencion del usuario — priorizacion de vistas (pesos dinamicos), y no estructuran la
narrativa como un artefacto verificable, sino como descripciones o insights genéricos.
En términos practicos, estas herramientas reducen trabajo mecanico, pero no cierran
el ciclo intencién-ranking-explicacion-auditoria.

= Propuestas académicas de recomendacion de visualizaciones. Trabajos como Lux for-
malizan recomendaciones “always-on” en dataframes, con generacién de vistas can-
didatas y priorizacion por medidas de interestingness [Lee et al., 2022]. No obstante,
muchas propuestas académicas se enfocan en el motor de ranking o en la interaccion,
y dejan como aspecto secundario (o no operacionalizan) requerimientos de desplie-
gue tipicos del problema aplicado aqui: narrativa prescriptiva y anclada a hechos para
audiencias no técnicas, controles explicitos para minimizar riesgo cuando se integra
generacion automatica, y una capa de transparencia que explique seleccién y descar-
te en términos entendibles y verificables.

A pesar de las soluciones anteriores, aun persisten brechas que motivan el enfoque ingenieril
de esta memoria:

= Dependencia del contexto semantico y del “modelo preparado”. Muchas soluciones
funcionan bien cuando existe un modelo semantico curado; en datos tabulares crudos
(CSV/Excel), la desambiguacion (unidad, rol, jerarquia, granularidad) se vuelve fragil y
el sistema tiende a respuestas genéricas o inconsistentes [Microsoft, 2025].

= Foco parcial. Es comUn encontrar herramientas que resuelven “solo visualizacion“ o
“solo resumen®. Menos frecuente es una integraciéon coherente y evaluable de punta a
punta: intencién — generacion y ranking de vistas — narrativa verificable — auditoria
con descarte. Cuando existe, suele ser opaca (caja negra) o dependiente de contexto
manual.

s Trazabilidad y reproducibilidad como salidas de primera clase. En herramientas con
componentes generativos, el desafio no es solo producir texto, sino acotar el texto a
evidencia calculaday preservar un rastro minimo que permita responder “; por qué es-
te grafico?” y “;por qué no otro?”. Este requisito es critico en analitica por el riesgo de
explicaciones plausibles pero incorrectas, y por la necesidad de control proporcional
al riesgo [NIST, 2024].

m Evolucién y discontinuidad de funcionalidades NLQ en productos. La industria ha
mostrado iteraciones y reemplazos de experiencias de lenguaje natural, incluyendo
retiro de funcionalidades histéricas, lo que evidencia una madurez en curso y posibles
cambios de comportamiento por estrategia de producto [Tableau, 2024].
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= Interactividad y continuidad del flujo analitico. Reportes automaticos ayudan, pero
no siempre soportan un ciclo iterativo rapido guiado por el usuario (refinar intencion,
ajustar umbrales, comparar vistas, exportar evidencia) con latencias compatibles con
uso interactivo [Nielsen, 20094].

En consecuencia, existe espacio para abordar el problema desde una perspectiva de ingenie-
ria de software: disefnar una solucién que conecte exploracién visual con explicaciéon textual
y que mantenga control explicito sobre supuestos, evidencias y decisiones.

1.7 Formulacion del Problema

Considerando lo anterior, el problema que aborda esta memoria puede formularse de la
siguiente manera:

Existe una brecha entre las necesidades de exploracion y comprension de da-
tos tabulares (formuladas en lenguaje natural y bajo presion de tiempo) y las
capacidades practicas de las herramientas actuales para producir visualizacio-
nes y narrativas explicativas que sean utiles, verificables y transparentes res-
pecto de sus decisiones.

De esta formulacién se desprenden tres dimensiones inseparables del problema: explora-
cion (descubrir patrones sin saber exactamente qué buscar), explicacion (convertir hallazgos
en narrativa comprensible y anclada a evidencia) y confianza (tolerancia baja a errores plau-
sibles, necesidad de trazabilidad y control humano en decisiones).

1.8 Objetivos y Alcances

Los objetivos de esta memoria se formulan para responder a las dimensiones del proble-
ma identificadas: exploracion, explicacion y confianza. El enfoque se alinea con la defini-
cion de usabilidad como efectividad, eficiencia y satisfaccion en un contexto de uso definido
[International Organization for Standardization (ISO), 2018].

1.8.1 Objetivo general

El objetivo general de esta memoria es diseiar, implementar y evaluar una aplicacién web
automatizada, apoyada en inteligencia artificial, que a partir de datos tabulares proponga
visualizaciones complementarias, narrativas explicativas y evidencia de sus decisiones, con
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el fin de apoyar las primeras etapas del Analisis Exploratorio de Datos (EDA). La evaluacion
se realizard mediante criterios técnicos de pertinencia, diversidad, tiempo de respuesta, tra-
zabilidad y fidelidad factual de las narrativas.

1.8.2 Objetivos especificos

= OE1. Pertinencia y diversidad de las sugerencias visuales. Proponer visualizaciones
compatibles con los tipos semanticos de las columnas, con la métrica analitica utili-
zada y con la intencién declarada cuando exista una consulta del usuario. Ademas, el
conjunto final debe cubrir distintos dngulos de analisis, evitando redundancia entre
vistas. Su cumplimiento se verificara revisando las sugerencias generadas por dataset,
el cambio de ranking en modo dirigido, la cantidad de tipos de grafico distintos, las
columnas involucradas y las acciones analiticas cubiertas.

= OE2. Tiempo de respuesta e interactividad. Mantener un flujo de uso compatible con
la exploracién iterativa, distinguiendo las etapas que componen el tiempo de respues-
ta de la aplicaciéon: enriquecimiento semantico, motor determinista y generacién de
narrativas. Su cumplimiento se verificard midiendo el tiempo hasta obtener las prime-
ras visualizaciones y métricas disponibles para el usuario, ademas de identificar qué
componentes concentran la latencia bajo distintos proveedores LLM y datasets.

» OES3. Transparencia y trazabilidad. Incorporar evidencia explicita que permita revisar
cada recomendacién y comprender por qué una visualizacién fue sugerida o descar-
tada. Su cumplimiento se verificara inspeccionando si las sugerencias incluyen tipo de
gréafico, columnas utilizadas, métrica principal, valor calculado, score, calidad del dato,
transformaciones aplicadas y razones de descarte cuando corresponda. Este objeti-
vo se alinea con recomendaciones de gestién de riesgos y control en sistemas de IA,
especialmente cuando se integra generacién automatica de texto [NIST, 2024].

= OE4. Narrativa explicativa fiel a la evidencia. Generar narrativas que resuman la vi-
sualizacién, expliciten la evidencia principal y propongan un siguiente paso de analisis
sin incorporar cifras, relaciones o interpretaciones que no estén respaldadas por los
insumos calculados. Su cumplimiento se verificara revisando una muestra de narrati-
vas generadas por la aplicacién y contrastando sus afirmaciones con el paquete fac-
tual entregado al componente generativo. Dado el riesgo de contenido plausible pero
incorrecto en componentes generativos, se exige control explicito sobre los hechos
utilizados [NIST, 2024].

Cada objetivo especifico contribuye directamente a una dimensién del objetivo general:

m OE1 cubre la dimension de “proponer visualizaciones complementarias”: evalta per-
tinencia respecto de tipos semanticos, intencion declarada y diversidad del conjunto
recomendado.
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= OE2 cubre la dimensién de “apoyar la exploracion”: mide tiempos por etapa y dis-
tingue el tiempo hasta disponer de visualizaciones iniciales de los componentes que
concentran la latencia.

» OE3 cubre la dimensién de “rastro de decisiones para favorecer transparencia”: veri-
fica si cada recomendacién puede revisarse mediante métricas, puntajes, calidad del
dato, transformaciones y razones de descarte.

m OE4 cubre la dimension de “narrativa explicativa” y “resultados verificables”: contras-
ta las explicaciones generadas con los hechos calculados por el motor determinista,
evitando invencion de cifras o relaciones.

1.8.3 Alcances y limitaciones

El alcance de la memoria se centra en conjuntos de datos tabulares y tareas tipicas de EDA:
caracterizacion de variables, deteccién de patrones, comparacion entre dimensionesy comu-
nicacion de hallazgos mediante visualizaciones y texto explicativo. No se busca reemplazar
plataformas de Bl empresariales ni resolver gobernanza de datos organizacional completo;
el foco esta en la integracion efectiva entre exploracién visual, narrativa y trazabilidad. Co-
mo restriccion de disefo, la aplicacién web se limita a narrativas estrictamente ancladas a
hechos calculados por el motor determinista, evitando la generacién libre de contenido por
parte del componente generativo [NIST, 2024].
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CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

Este capitulo establece los fundamentos conceptuales de la memoria: como pasar desde
datos tabulares crudos hacia visualizaciones recomendadas, explicadas y auditables. Su or-
ganizacion sigue tres niveles. Primero se revisa el estado del arte para delimitar qué han
resuelto los trabajos existentes y qué brechas siguen abiertas. Luego se presentan concep-
tos base para entender el dominio: datos tabulares, EDA, perfilamiento, calidad de datos y
visualizacion. Finalmente, se desarrollan conceptos especificos que sustentan la propuesta:
gramaticas declarativas, recomendacién de visualizaciones, apoyo semantico con LLM, na-
rrativa, auditoria y desarrollo de aplicacién web.

2.1 Estado del arte

La automatizacién de analisis visual sobre datos tabulares puede organizarse en tres enfo-
ques. Cada uno resuelve una parte del problema, pero presenta limites cuando se exige cu-
brir simultdneamente recomendacion, explicacién, lenguaje natural y trazabilidad.

2.1.1 Enfoques basados en reglas y heuristicas

Los enfoques basados en reglas, como Voyager [Wongsuphasawat etal., 2016,
Wongsuphasawat et al., 2017], Lux [Lee et al., 2022], Draco [Moritz et al., 2019] y Dee-
pEye [Luoetal., 2018], generan vistas validas mediante tipos de datos, heuristicas,
restricciones o modelos de ranking. Su principal fortaleza es la trazabilidad: las decisiones
pueden auditarse y reproducirse. Su limitacion es semantica: no capturan bien intencion
implicita, ambigledad del lenguaje natural ni significado de dominio sin una capa adicional
de interpretacion.

2.1.2 Enfoques basados en LLM/NLI

Los enfoques basados en lenguaje natural, como NL4DV [Narechania et al., 2020], LIDA
[Gao et al., 2021] y propuestas asistidas por LLM [Cheng y Satyanarayan, 2023], traducen
preguntas a especificaciones o cddigo de visualizacion. Su fortaleza es la flexibilidad semanti-
ca: resuelven sinonimia, referencias implicitas y mapeo a columnas. Su riesgo es la opacidad:
pueden producir especificaciones invalidas, inventar transformaciones o generar resultados
dificiles de verificar sin validacién externa.
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2.1.3 Enfoques hibridos (neuro-simbdlicos)

Los enfoques hibridos combinan interpretacién semantica con ejecucién controlada. Data
Formulator [Wang et al., 2023], por ejemplo, separa intencién de alto nivel y transformacion
de datos, pero se orienta principalmente a la autoria de graficos. Esta linea reduce algunos
riesgos de los LLM puros, aunque introduce complejidad de integracion: requiere interfa-
ces claras para que la capa generativa no contamine calculos, validaciones ni decisiones de
ranking.

2.1.4 Implicancias para el disefio de la solucion

La revision anterior muestra que ninguna familia técnica resuelve por si sola el flujo com-
pleto que se busca abordar. Las reglas y heuristicas aportan control, pero requieren apoyo
semantico; los enfoques de lenguaje natural aportan flexibilidad, pero necesitan validacion;
y los enfoques hibridos muestran una direcciéon prometedora, aunque demandan fronteras
claras entre interpretacion y calculo. La Tabla @ sintetiza estas implicancias de diseno.

2.1.5 Sintesis conceptual y orientaciéon de la memoria

A partir de estas implicancias, esta memoria se orienta conceptualmente hacia un enfoque
neuro-simbélico acotado:

1. La interpretacién semantica puede apoyar el mapeo entre lenguaje natural y colum-
nas, pero debe mantenerse separada de los calculos verificables.

2. La generacion y seleccion de vistas requiere reglas explicitas, métricas de interés y
criterios de diversidad.

3. La narrativa debe construirse sobre hechos calculados, evitando que el modelo gene-
rativo invente resultados.

4. La auditoria debe exponer evidencia cuantitativa, reglas aplicadas y razones de selec-
cién o descarte.

Esta orientacién se alinea con la tendencia de sistemas neuro-simbdlicos en visualizacién
[Setlur et al., 2023], pero enfatiza la separacion estricta entre interpretacién, calculo y expli-
cacion como mecanismo de control de calidad y trazabilidad.

Con estas brechas como contexto, las siguientes secciones presentan primero los conceptos
base necesarios para comprender el problema antes de abordar los mecanismos especificos
de recomendacién, narrativa y trazabilidad.
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Enfoque

Aporte

Implicancia para el disefio

Reglas y heuristicas de
recomendacion visual

Métricas de
interestingness y ranking

Diversificaciéon mediante
MMR

Gramaticas declarativas

de visualizacion

Lenguaje natural y LLM

Trazabilidad del proceso

Permiten generar vistas validas y
explicar por qué una codificacion
es pertinente segln tipos de dato,
agregaciones y restricciones de le-
gibilidad.

Entregan senales comparables pa-
ra priorizar patrones explorables,
como asimetria, concentracién,
tendencia o asociacién.

Reduce redundancia y favorece co-
bertura entre vistas cuando varias
alternativas tienen puntajes simila-
res [Carbonell y Goldstein, 1998].

Representan graficos como es-
pecificaciones inspeccionables
y reproducibles, separando es-
tructura visual de renderizado
[Satyanarayan et al., 2017].

Ayudan a interpretar intencion, si-
nénimosy significado de columnas,
pero pueden introducir ambigle-
dad o respuestas no verificables.

Permite reconstruir por qué una
vista fue generada, priorizada o
descartada, en lugar de presentar
solo el resultado final.

Conviene mantener un motor de-
terminista para generacién de can-
didatos, filtros de validez y reglas
perceptuales.

La priorizaciéon debe combinar se-
nal analitica y calidad de datos, evi-
tando depender solo de intuicién
visual.

La seleccién final debe optimizar el
conjunto completo, no solo orde-
nar vistas por puntaje individual.

La vista recomendada debe conser-
varse como especificacion audita-
ble, no solo como imagen final.

Su uso debe acotarse a orienta-
cion semantica sobre metadatos e
intencién, manteniendo validacién
externa.

Las decisiones deben registrarse
con evidencia, puntajes, transfor-
maciones y criterios explicitos.

Tabla 1: Implicancias de disefio derivadas del estado del arte.

2.2 Datos tabulares y significado

En contextos organizacionales, gran parte del andlisis cotidiano se realiza sobre datos ta-
bulares: reportes, planillas, archivos CSV y exportaciones desde sistemas transaccionales.
Computacionalmente, estos datos suelen representarse como tablas o dataframes, donde
cada fila corresponde a una observacién y cada columna a un atributo. Este formato faci-
lita filtrado, agregacion, unién y visualizacién, por lo que es especialmente Util para EDA y
prototipado.

Sin embargo, el valor analitico de un dataframe no se deduce solo por sus tipos fisicos. Una
columna numérica puede ser una medida o un cédigo; una columna textual puede ser una
categoria, texto libre o un identificador. Por ello se distingue entre tipo fisico y tipo seman-
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tico, entendido como la naturaleza analitica de una columna (p. €j., cuantitativa, categorica,
temporal o geografica). También se consideran roles semanticos como identificador, mone-
da, porcentaje o estado, que aportan contexto sobre cémo interpretar la columna y qué
operaciones son apropiadas (por ejemplo, evitar promediar identificadores). Esta distincion
es critica en cualquier sistema que recomiende visualizaciones: evita operaciones sin signifi-
cado, restringe codificaciones visuales incoherentes y reduce sugerencias “correctas sintac-
ticamente” pero erréneas conceptualmente.

De forma practica, en esta memoria se distinguen tres niveles de significado, con implicancias
directas para el motor:

1. Esquema (estructura): nombres de columnas, tipos fisicos, tamafio, claves aparentes
y relaciones potenciales. Por ejemplo, un patrén de unicidad alta o incremento moné-
tono puede sugerir un identificador; un sufijo como “_id” o un conjunto alfanumérico
de longitud fija puede indicar clave; y la presencia de columnas pares (latitud/longitud)
puede indicar georreferenciacion.

2. Propiedades del contenido (estadistica y calidad): distribuciones, cardinalidad, faltan-
tes, outliers, asimetria, concentracién, medidas de relacidn y asociacién, duplicidad.
Este nivel permite detectar patrones explorables (p. ej., dominancia de categorias, co-
las largas) y advertir limitaciones (p. €j., alta proporcién de nulos).

3. Semantica de dominio (interpretacion): qué representa la columna en el mundo real,
unidad/escala y relacion conceptual con otras columnas. Aqui aparecen jerarquias
comuna—region—pais, familias de variables (financieras, demograficas) y equivalen-
cias semanticas (sinénimos y alias).

La contribucién conceptual relevante es que la soluciéon no debe tomar decisiones importan-
tes con un solo nivel: para recomendar y explicar de manera confiable, necesita combinar
evidencia del esquema, de la estadistica y de la semantica. Esta combinacién es precisamen-
te lo que permite que la recomendacion sea Gtil y defendible: cada vista sugerida se puede
justificar tanto por su validez (tipos y reglas) como por su interés (métrica) y por su pertinen-
cia (intencion/foco).

A partir de esta distincién, el problema deja de ser solo representar columnas en graficos y
pasa a ser un proceso de exploracion guiada, donde las propiedades del dataset se transfor-
man progresivamente en preguntas, hipotesis y vistas visuales.

2.3 Analisis Exploratorio de Datos

El Analisis Exploratorio de Datos (EDA) es el proceso iterativo de comprender un dataset
antes de construir modelos finales o tableros. Incluye describir distribuciones, identificar
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valores extremos, detectar inconsistencias, estudiar relaciones entre variables y formular hi-
potesis. Un rasgo esencial del EDA es que no es lineal: se avanza por ciclos cortos donde
una observacién conduce a una nueva pregunta, y esa nueva pregunta redefine qué vista es
relevante observar (Figura EJ) [Tukey, 1977].

Cargar
datos

Formular
hipétesis

Nueva
pregunta

Figura 1: Ciclo iterativo del EDA.

En la practica, el EDA alterna exploracién abierta y analisis dirigido por preguntas. Esta me-
moria adopta esa dualidad como requisito de la solucion:

1. Modo abierto: el usuario carga datos y requiere un panorama rapido de qué variables
o combinaciones son informativas. Aqui el sistema debe funcionar como un “arran-
que” que reduce la friccion inicial: mostrar distribuciones basicas, comparaciones ca-
tegoricas relevantes y algunas relaciones bivariadas para orientar preguntas.

2. Modo dirigido: el usuario formula una pregunta o declara un interés. Aqui la explo-
racion debe adaptarse, priorizando métricas y tipos de vista coherentes con esa meta
analitica.

La consecuencia conceptual es que un buen soporte a EDA no se limita a “mostrar una vista”,
sino a orquestar un conjunto de vistas complementarias que cubran angulos distintos. La or-
guestacion responde a que el usuario no consume los graficos como piezas aisladas: constru-
ye una interpretacion al comparar vistas y al observar consistencias o contradicciones entre
ellas. Por eso, diversidad y cobertura son parte fundamental del soporte al razonamiento,
como se profundiza a continuacién.

2.3.1 Diversidad y no-redundancia

En recomendacion visual, no basta con mostrar las vistas de mayor puntaje individual. El
conjunto final debe cubrir perspectivas distintas del dataset: distribuciones, relaciones, seg-

Pagina 16 de 73



APLICACION WEB CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA RECOMENDACION DE VISUALIZACIONES Y
NARRATIVAS EXPLICATIVAS EN DATOS TABULARES

mentos o tendencias que se complementen entre si. Por eso la diversidad no es un criterio
estético, sino una condicién para apoyar el razonamiento exploratorio sin saturar al usuario
con variantes del mismo patrén.

Este equilibrio entre relevancia y novedad se formaliza en recuperacion de informacién me-
diante Maximal Marginal Relevance (MMR) [Carbonell y Goldstein, 1998]. En visualizacion,
la similitud puede estimarse por solapamiento de variables, tipo de grafico y tarea analiti-
ca representada. Con ello, el sistema puede penalizar redundancia y reservar espacio para
vistas que aporten evidencia distinta.

Sin embargo, una vista diversa no necesariamente es confiable. Antes de puntuar, comparar
o recomendar visualizaciones, es necesario identificar sefiales de calidad, completitud y es-
tructura del dataset. Esta necesidad introduce el perfilamiento de datos como componente
conceptual del proceso exploratorio.

2.4 Perfilamiento y calidad de datos

En datos organizacionales, el EDA suele incorporar perfilamiento de datos (data profiling):
extraccion de resimenes sistematicos sobre completitud, consistencia, duplicidad, cardina-
lidad, concentracion y patrones anémalos. Su valor es transformar un dataset “opaco” en
senales interpretables para decidir qué comparar, filtrar o validar.

En esta memoria se distinguen dos niveles de perfilamiento:

1. Perfilamiento descriptivo: métricas que resumen (min/max, conteos, % faltantes, car-
dinalidad, frecuencias top-k, duplicados, rangos plausibles).

2. Perfilamiento explicativo: interpretaciones y recomendaciones derivadas (p. €j., “al-
ta concentracién sugiere segmentacion adicional”, “cola larga sugiere inspeccién de
outliers”, “faltantes condicionan comparaciones por grupo”).

Esta distincion es clave: una vista puede tener sefal estadistica, pero inducir interpretaciones
erréneas si se apoya en datos incompletos o inconsistentes. Por eso, la calidad debe operar
como restriccion o penalizacion dentro del scoring y reflejarse luego en la narrativa.

Una vez establecidas las condiciones minimas de calidad e interpretacion de los datos, esas
senales deben traducirse en representaciones visuales comprensibles. La visualizaciéon y la
analitica visual entregan principios sobre percepcién, interaccion y razonamiento humano
que orientan la seleccién de gréficos.
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2.5 Visualizacidn y analitica visual

La analitica visual combina métodos automaticos de analisis con interaccién humana pa-
ra apoyar razonamiento, exploracion y toma de decisiones sobre datos [Keim et al., 2008].
Conceptualmente, la visualizacion no es un producto final: es un medio de pensamiento, en
tanto permite explorar sefales, validar supuestos y comunicar hallazgos [Munzner, 2014].

Un principio central es que las visualizaciones deben privilegiar codificaciones percep-
tualmente efectivas. En términos practicos, cuando la tarea implica comparaciéon cuan-
titativa, codificaciones basadas en posicion/longitud suelen ser preferibles a codificacio-
nes basadas en area/angulo, porque reducen error perceptual [Cleveland y McGill, 1984,
Heer y Bostock, 2010, Mackinlay, 1986]. Para un motor automatico, esto se traduce en re-
glas: no basta con generar muchas vistas; se debe seleccionar aquellas que tienen mejor
legibilidad para la tarea analitica. Esta memoria adopta el criterio de efectividad perceptual
como parte del “contrato” de la solucion propuesta: la recomendacion debe ser defendi-
ble no solo estadisticamente, sino también desde el disefio. La Figura 2 resume la jerarquia
resultante.

Mayor . ., .
precision Posicion en escala comun
Posicion en escalas no alineadas
Longitud La efectividad
perceptual
- - disminuye
Angulo / Pendiente hacia abajo
Area
Menor Color /
precision | Saturacion \

Figura 2: Jerarquia de efectividad perceptual de Cleveland vy McGill
[Cleveland y McGill, 1984].

Finalmente, la analitica visual presupone control humano: el usuario debe poder cuestionar,
reinterpretar y decidir. Por eso la transparencia importa: si la solucién sugiere una vista, debe
n o«

ser posible responder “por qué esta vista es la primera”, “qué evidencia la respalda” y “qué
alternativa cercana existia”. Esto conecta directamente con la auditoria.

2.5.1 Brecha semantica entre datos y visualizacion

Las secciones anteriores muestran que recomendar visualizaciones sobre datos tabulares no
consiste solo en generar graficos validos. El sistema debe interpretar datos crudos, reconocer
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significado semantico, seleccionar codificaciones visuales adecuadas y mantener trazabilidad
sobre sus decisiones. Esta relacién puede entenderse como una brecha semantica entre el
dato disponible y una visualizacién significativa, como se resume en la Figura E

Nivel 3: Visualizacion
Especificacién declarati-
va - Narrativa analitica
A '
Traduccién 1 Validacién
Y
Nivel 2: Semantica
Tipos semanticos - Ro-
les - Metadatos - Intencién
A '
Inferencia 1 Auditoria
4
Nivel 1: Datos crudos
Esquema - Valores - Ti-
pos fisicos - Estadisticas

< Brecha
semdntica

Figura 3: Brecha semantica entre datos y visualizacion.

La Figura @ sintetiza el recorrido conceptual desarrollado hasta este punto: desde los datos
crudos y sus propiedades observables, hacia una capa semantica que permite interpretar
columnas, roles e intencion, y finalmente hacia visualizaciones explicables. Las flechas des-
cendentes representan la necesidad de validar y auditar las decisiones tomadas durante ese
proceso.

Esta brecha permite leer los enfoques existentes segiin qué parte del recorrido abordan:
algunos priorizan reglas y heuristicas, otros se apoyan en lenguaje natural, y otros combinan
interpretacién semantica con mecanismos de validacién y control.

2.5.2 Lecciones desde herramientas existentes

En las herramientas existentes aparece la misma tensién entre facilidad de uso y control
técnico. Power Bl Copilot documenta limitaciones asociadas a calidad del modelo seméan-
tico y condiciones de uso [Microsoft, 2025]; Tableau Ask Data ofreci6é consulta en lenguaje
natural, pero fue retirado [Tableau, 2024]. Estas experiencias muestran que el lenguaje na-
tural reduce barreras de entrada, pero no resuelve por si solo el problema completo: sigue
dependiendo de modelos de datos bien definidos, validacion de resultados, explicaciones
confiables y mecanismos claros de trazabilidad.

Desde la perspectiva de esta memoria, dichas experiencias refuerzan una decision metodo-
l6gica: el lenguaje natural debe orientar la exploracién, no reemplazar el calculo verificable.
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Por ello, el aporte no consiste en delegar toda la construccion de visualizaciones a un mo-
delo generativo, sino en combinar un motor determinista auditable con una capa semantica
y narrativa acotada. Esta cadena de dependencias puede visualizarse como un flujo verti-
cal donde cada capa se apoya en la anterior y alimenta la siguiente. La Figura @] resume la
articulacién entre los fundamentos conceptuales del capitulo.

e R
Datos tabulares y significado

Esquema, tipos fisicos, estadis-
tica y semantica de dominio

v

EDA y analitica visual
Exploracién iterativa, percepcion,
interaccion y control humano

I

Recomendacion visual
Validez de vistas, interés ana-
litico, diversidad y cobertura

v

Lenguaje natural y LLM
Orientacién semantica, metadatos
enriquecidos y narrativa acotada

I

Trazabilidad y auditoria
Evidencia verificable, explicacion de

decisiones y limites de interpretaciéon
= J

Figura 4: Articulacion conceptual del marco teérico.

El mapa permite observar que la comprension de los datos constituye la base sobre la que se
construye el resto del analisis: sin un perfil confiable, las capas superiores (recomendacion,
lenguaje natural, auditoria) carecen de base verificable. Una vez establecidos los concep-
tos base del EDA vy la visualizacién, las secciones siguientes avanzan hacia los mecanismos
especificos que permiten operacionalizar el enfoque conceptual de la memoria: gramaticas
declarativas, recomendacién de visualizaciones, perfilamiento semantico, ponderacién por
intencion, narrativa y auditoria.

2.6 Gramaticas declarativas de visualizacion y trazabilidad

Para automatizar generacién y evaluacion de graficos, conviene usar representaciones
declarativas: datos, transformaciones, marca, canales, agregacién y escalas. Vega-Lite
[Satyanarayan et al., 2017] permite describir visualizaciones de forma inspeccionable y re-
producible. Asi, la evidencia no queda reducida a una imagen final, sino que se conserva
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como una especificacion auditable.

La ventaja conceptual es separar el qué se visualiza del cémo se dibuja. Una especificacién
puede declarar campos, agregaciones y codificaciones, y esa estructura permite validar re-
glas antes de renderizar: tipos incompatibles, agregaciones sin sentido o cardinalidades ile-
gibles pueden descartarse o ajustarse de forma explicita.

Ademas, la especificacién declarativa funciona como contrato entre componentes: el motor
genera candidatos, la interfaz los renderiza y la auditoria explica qué campos y transforma-
ciones se usaron. Definida esta representacion comun, el problema siguiente es seleccionar
qué especificaciones conviene generar y mostrar.

2.7 Recomendacion de visualizaciones

Un sistema de recomendacién de visualizaciones puede entenderse como una blsqueda
guiada sobre un espacio amplio de vistas posibles. Conceptualmente, debe responder tres
preguntas:

1. ¢Qué vistas son validas? Segun tipos y reglas: por ejemplo, linea para temporalidad,
barras para comparacién categorica, dispersién para relacion cuantitativa.

2. ¢Quévistas soninformativas? Seglin métricas explicitas de interestingness: detectores
de patrones explorables (asimetria, desigualdad, asociacion, tendencia).

3. ¢Qué conjunto final se muestra? Segun diversidad: evitar redundancia y maximizar
cobertura de columnas, tipos de vista y “angulos” del dataset.

Como el espacio de vistas crece rapidamente con el nimero de columnas, la seleccién de-
be evitar redundancia y saturacién. Lux [Lee et al., 2022] es un referente porque integra in-
tencién, reglas de disefio y métricas de interestingness en flujos con dataframes. Para esta
memoria, su valor es metodolégico: muestra cémo generar candidatos y priorizarlos de for-
ma interpretable, aunque no aborda por si solo narrativa generativa, auditoria detallada ni
separacion explicita entre calculo determinista y lenguaje.

Por ello, el ranking no debe entenderse como una ordenacién puramente estadistica. Debe
equilibrar interés, validez, calidad del dato, diversidad y capacidad de explicacion. No obstan-
te, estos criterios requieren comprender no solo la estructura estadistica de las columnas,
sino también su significado en el dominio. De ahi la necesidad de un perfilamiento semanti-
co con LLM, entendido como componente acotado a la interpretacién de columnas, roles y
relaciones.
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2.8 Perfilamiento semantico con LLM

Mas alld de inferir tipos por heuristicas, un LLM puede aproximar significado de dominio
y generar metadatos interpretables. En datasets sin modelo semantico, esta capa ayuda a
conectar la intencién del usuario con columnas reales.

Esta memoria distingue cuatro capacidades tiles:

1. Roles: inferir si una columna representa cliente, producto, ubicacién, riesgo, atraso,

precio, etc.

2. Metadatos: describir columnas, unidades y supuestos de interpretacion.

3. Sinénimos: mapear expresiones del usuario a campos reales.

4. Relaciones: sugerir jerarquias o familias de variables.
Este perfilamiento semantico complementa al estadistico: el primero intenta inferir qué re-
presenta una columna, mientras el segundo describe cémo se comportan sus valores. Como
un LLM puede producir texto plausible pero incorrecto, su salida se trata como metadato

auxiliar y auditable, no como fuente de verdad estadistica. El motor determinista mantiene
el control sobre calculos, validez de vistas y seleccion final.

Con esta capa semantica disponible, la intencion del usuario puede utilizarse para ajustar
prioridades sin alterar los calculos de base. Esta idea se entiende como una ponderacién
controlada sobre senales previamente calculadas.

2.9 Ponderacion por intencidn

En motores de recomendacién, una vista puede ser interesante por asimetria, desigualdad,
tendencia o relacion bivariada. El problema es que un ranking con pesos fijos puede ser co-
rrecto en términos generales, pero no necesariamente alinearse con la intencién del usuario.

La propuesta conceptual es traducir la intencion textual a prioridades verificables. Por ejem-
plo:

= Si el usuario pregunta por “equidad” o “distribucion desigual”, se priorizan seiales de
concentracion/desbalance.

= Si el usuario pregunta “qué influye en X”, se priorizan relaciones bivariadas (correla-
ciones o asociaciones) y vistas que incluyan explicitamente X.

= Si el usuario pregunta por “atrasos”, se prioriza la seleccién semantica de variables
cercanas a atraso y las vistas temporales o por segmento para localizar variacion.
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Asi, la intencion no ejecuta consultas libres: modifica prioridades del ranking. Conceptual-
mente, opera como una politica de reponderacién sobre senales ya calculadas: puede au-
mentar el puntaje de vistas que incluyan una columna foco, favorecer ciertos tipos de analisis
o penalizar vistas lejanas a la intencién. Como la modificacién se expresa mediante factores
explicitos, el sistema puede explicar no solo por qué una vista era informativa, sino también
por qué fue priorizada para una pregunta concreta.

La priorizacion, sin embargo, no basta por si sola: el usuario también necesita comprender
qué muestra una vista, qué evidencia la respalda y qué limitaciones presenta. En ese punto,
la narrativa analitica cumple un rol explicativo, siempre que permanezca anclada a hechos
calculados.

2.10 Narrativa anclada a hechos

Una narrativa analitica util no solo describe un grafico: resume el hallazgo, explicita eviden-
cia, declara limitaciones y sugiere un siguiente paso razonable. En EDA, esta narrativa ayuda
a transformar una vista aislada en una interpretacién accionable, conectando patrones vi-
suales con preguntas posteriores.

Para evitar explicaciones no verificables, la narrativa debe estar anclada a hechos calculados.
El motor determinista produce estadisticas, métricas, puntajes, validaciones y transforma-
ciones aplicadas; el modelo generativo redacta lenguaje condicionado por esos hechos, sin
inventar nimeros ni alterar decisiones del motor. Esta separacién permite usar la capacidad
expresiva del LLM sin convertirlo en fuente autonoma de verdad.

También es relevante distinguir entre narrativa descriptiva y prescriptiva. La primera comu-
nica qué se observa; la segunda sugiere cémo profundizar o validar el hallazgo. En esta me-
moria, la prescripcion debe ser conservadora y coherente con evidencia disponible. Para que
esta explicacién sea confiable, debe poder rastrearse hasta las decisiones y evidencias que
la originan, lo que exige una capa de auditoria.

2.11 Auditoria de decisiones

Para evitar una recomendacion tipo “caja negra”, se requiere una capa de auditoria que res-
ponda por qué se selecciond una vista, qué evidencia la respalda y por qué se descart6 una
alternativa. Conceptualmente, esta auditoria se apoya en dos insumos:

1. Evidencia cuantitativa: métricas de interestingness, adecuacién por tipos, penalizacio-
nes por calidad, y mecanismos de diversidad (anti-redundancia).

2. Principios de disefo: reglas perceptuales y buenas practicas (p. €j., priorizar longi-
tud/posicién en comparaciones y evitar tortas cuando se requiere precision).
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Para mejorar inspeccién y usabilidad, la evidencia numérica puede acompafarse de una ex-
plicacion breve en lenguaje natural (por ejemplo, “seleccionado por alta asimetria” o “alta
concentracion en pocas categorias”), derivada de forma determinista a partir de la métrica
principal y su magnitud. Este principio de explicabilidad por disefio se alinea con marcos de
inteligencia artificial explicable [Phillips et al., 2021] y traduce sefales técnicas a una justifi-
cacion comprensible.

Finalmente, aunque el lenguaje natural aparece asociado al perfilamiento semantico, la pon-
deracién por intencion y la narrativa, conviene precisar su rol general dentro del analisis vi-
sual: orientar la interaccion sin reemplazar las decisiones que deben permanecer bajo con-
trol determinista.

2.12 Lenguaje natural para analisis visual

Las interfaces en lenguaje natural reducen barrera técnica porque permiten expresar una
intencién analitica sin conocer una sintaxis de consulta ni una herramienta especifica. Sin
embargo, también introducen ambigliedad: una misma pregunta puede tener varias inter-
pretaciones, una palabra puede referirse a distintas columnas y el usuario puede usar sin6-
nimos o conceptos de dominio que no aparecen literalmente en el dataset.

En esta memoria, el lenguaje natural se usa como sefal de orientacién: identifica metas
analiticas y columnas foco, pero no ejecuta consultas libres ni define resultados. Este acota-
miento es deliberado. Al usarlo como mecanismo de priorizacién, la solucién aprovecha su
valor semantico sin delegarle decisiones criticas. Asi, la interaccion natural mejora acceso y
pertinencia, mientras las reglas deterministas mantienen control sobre el analisis.

2.13 Desarrollo de aplicacion web para analitica visual

En esta memoria, la solucién no se limita a definir un algoritmo de recomendacién: se ma-
terializa como una aplicacion web de analitica visual. Esto exige traducir los conceptos an-
teriores en un flujo usable, donde el usuario pueda cargar datos, recibir una caracterizacién
inicial, explorar visualizaciones sugeridas y revisar la evidencia que respalda cada resultado.
La aplicacién, por lo tanto, debe resolver tanto el procesamiento interno como la forma en
que ese procesamiento se vuelve comprensible durante la interaccion.

Para lograrlo, la aplicacién necesita construir artefactos intermedios que ordenen el anélisis.
Entre ellos se encuentran el perfil del dataset, el catalogo semantico, las vistas candidatas, los
puntajes de priorizacion, las narrativas y los descartes. Estos artefactos cumplen una funcién
doble: por una parte, permiten dividir el proceso en etapas claras; por otra, dejan evidencia
suficiente para explicar qué ocurrié en cada paso. Asi, el disefio de datos no se reduce al
archivo cargado por el usuario, sino que incluye las representaciones internas que hacen
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posible recomendar, explicar y auditar.

La interfaz debe hacer visible ese proceso sin sobrecargar al usuario. En una aplicacién orien-
tada a EDA, el flujo de uso debe permitir avanzar desde una accién simple —cargar un
archivo— hacia resultados inspeccionables: resumen inicial, sugerencias visuales, explica-
cion y panel de transparencia. Esto se relaciona con principios de usabilidad y visualizacion
de informacién, donde se busca reducir carga cognitiva y mantener el control humano sobre
la exploracion [Ware, 2013]. La interfaz, en este sentido, no es solo una capa de presenta-
cion: organiza la experiencia de analisis y define qué tan facil resulta revisar o cuestionar una
recomendacion.

Desde esta perspectiva, el desarrollo de la aplicaciéon conecta tres aspectos: la organizaciéon
interna del analisis, la forma en que los resultados se presentan al usuario y los criterios
con que luego se valida la solucién. No basta con que la aplicacién ejecute correctamente;
también debe producir recomendaciones pertinentes, responder en tiempos compatibles
con una exploracion iterativa y mantener las narrativas ancladas a evidencia calculada. Por
ello, el capitulo siguiente describe la propuesta como un flujo de software completo, desde
los requisitos y la arquitectura hasta la interaccion y la validacién experimental.
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

A partir del problema definido previamente y de los fundamentos conceptuales revisados,
esta propuesta presenta una aplicacion web interactiva para apoyar las primeras etapas del
Andlisis Exploratorio de Datos (EDA) sobre datos tabulares. La aplicacion permite cargar ar-
chivos CSV o Excel y, opcionalmente, declarar una intencion de analisis en lenguaje natural.
Desde esa entrada, el sistema construye un perfil estadistico y semantico del dataset, genera
visualizaciones candidatas, prioriza un conjunto acotado de recomendaciones y acompana
cada resultado con una explicaciéon textual basada en evidencia calculada.

El resultado de la aplicacién no es una coleccién de graficos, sino una sesién de analisis com-
puesta por artefactos complementarios: perfil de datos, catdlogo semantico, visualizaciones
recomendadas, criterios de seleccion, narrativas explicativas y registros de auditoria. Esta
organizacion busca reducir la fricciéon inicial del EDA sin reemplazar el juicio del analista,
manteniendo visibles las decisiones relevantes del sistema.

Para lograrlo, la solucién se implementa como un pipeline neuro-simbélico acotado. El com-
ponente determinista concentra las operaciones verificables —perfilamiento, generacién de
candidatos, calculo de métricas, ranking, seleccion diversa y auditoria—, mientras que el
componente generativo se utiliza solo para enriquecer metadatos y redactar explicaciones
a partir de hechos ya calculados. Esta separacion permite aprovechar lenguaje natural pa-
ra interpretacién y comunicacion sin delegarle al LLM el célculo ni la decisién final de las
visualizaciones.

3.1 Analisis de requisitos de la aplicacion

Antes de definir la arquitectura, se establecen los requisitos que orientan el desarrollo de la
aplicacion web. Estos requisitos se derivan del problema identificado: apoyar las primeras
etapas del EDA cuando el usuario enfrenta un dataset tabular y necesita un punto de partida
comprensible, verificable y rapido para explorar sus datos.

Desde el punto de vista funcional, la aplicaciéon debe cubrir cuatro capacidades principales:
recibir datos tabulares, construir una caracterizacion inicial del dataset, recomendar visuali-
zaciones priorizadas y entregar evidencia que permita revisar esas recomendaciones. Estas
capacidades definen el flujo principal de uso: ingreso de datos, analisis automatico, presen-
tacién de resultados e inspeccion posterior.

También existen requisitos no funcionales que condicionan el diseno: trazabilidad, separa-
cion entre calculo y lenguaje natural, minimizacién de datos compartidos con el LLM, legibi-
lidad visual y tiempos compatibles con una exploracién iterativa.
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3.2 Arquitectura general y principios de disefio

La propuesta se guia por cuatro principios no funcionales. El primero es separar estrictamen-
te calculo y lenguaje: el calculo determinista (inferencia semantica, perfilamiento, estadisti-
cas, métricas, ranking y seleccion de vistas) queda separado de la redaccion. El rol del LLM es
enriguecer metadatos del catalogo (descripcion/sindnimos/unidad) y transformar hechos ya
calculados en lenguaje natural para las narrativas. El LLM no calcula métricas ni decide el ran-
king; a lo mas puede influir indirectamente en el mapeo de intencién al ampliar sinénimos
del catalogo. Esta separacion se alinea con la taxonomia de sistemas neuro-simbélicos pro-
puesta por Kautz, donde los médulos simbolicos y neuronales se acoplan de forma modular
para combinar exactitud logica y flexibilidad semantica [Kautz, 2020].

El segundo principio es la privacidad por disefio y la minimizacién de datos compartidos
con el LLM. La aplicacién web envia metadatos del catalogo y evidencia compacta deriva-
da del anélisis (p. ej. valores frecuentes/top-k por columna cuando aplica o percentiles), no
el dataset completo. Este enfoque reduce exposicién, pero no implementa anonimizacién
automatica; por lo tanto, si el dataset contiene informacién sensible, se recomienda usar
un LLM local. Esto se alinea con recomendaciones de gobernanza/gestion de riesgo en IA
[NIST, 2023].

El tercer principio es tratar la usabilidad y la legibilidad como restricciones de diseno. La ex-
ploracién debe producir salidas inspeccionables por humanos: evitar sobrecarga visual (de-
masiadas categorias, bins excesivos, ejes saturados) y evitar evidencia numérica fragil (mé-
tricas calculadas con muy pocos datos). Por ello, la aplicacién web mantiene restricciones
orientadas a legibilidad (p. €j. top-k en barras, maximo de categorias por eje en mapas de
calor, maximo de bins en histogramas) y validez minima (minimo de observaciones validas
para ciertas métricas), sin alterar el computo determinista ni “inventar” resultados.

Finalmente, la trazabilidad se trata como una salida de primera clase. Cada recomendacién
entrega evidencia: métrica principal y su valor, calidad de dato utilizada, ajustes por inten-
cién/foco, y razones de descarte/penalizacion por redundancia [Phillips et al., 2021].

La Figura E muestra la arquitectura general y el flujo principal de la solucién. La interfaz de
usuario concentra la interaccion inicial, mientras que el nicleo de andlisis organiza las eta-
pas de perfilamiento, priorizacién, generacion de explicaciones y auditoria. En este flujo, el
componente generativo actlia como apoyo acotado: contribuye al enriquecimiento seman-
tico y a la redacciéon de explicaciones, pero no interviene en el calculo de métricas ni en la
seleccion de visualizaciones.

3.3 Paso 0: Ingesta y perfilamiento estadistico-semantico

Al cargar un dataset tabular, la aplicacion web realiza un perfilamiento por columna para
obtener una “radiografia” inicial de los datos. El resultado resume, para cada variable, su
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Interfaz de usuario (Streamlit)
Carga de datos e intencién de analisis

Nucleo de analisis
Y

Paso 0: Ingesta

o> y perfilamiento
.7 estadistico-semantico
_ -~ enriquece +
L7 metadatos
. Paso 1: Interpretacién de

intencién y columnas foco
Componente ge-

nerativo (LLM) ¥
T Paso 2: Generacion,
\ evaluacion y ranking
v de visualizaciones

\
\ +
N

g Paso 3: Narrativa explica-
tiva anclada en evidencia

redacta +
explicaciones

Paso 4: Auditoria, des-
cartes y transparencia

——

Resultados en la aplicacion
Visualizaciones recomendadas, explicaciéon textual, crite-
rios de seleccion, razones de descarte y exportacion JSON

Figura 5: Arquitectura general de la solucion propuesta.

completitud (proporcion no nula), su cardinalidad (cantidad/proporcién de valores distintos)
y estadisticas acordes al tipo de dato: en columnas categbéricas, distribucién de frecuencias
y categorias dominantes (mostradas con top-£ por legibilidad); en columnas cuantitativas,
rangos y percentiles que describen dispersion y extremos; y en temporales, rango temporal.
Este perfil actia como base factual de la aplicacién web: alimenta la generacion y filtrado de
visualizaciones, y entrega evidencia verificable que luego se reutiliza para explicar los hallaz-
gos.
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El Paso O produce artefactos estructurados que se reutilizan en los pasos siguientes. La Tabla @
resume qué informacién se guarda y con qué proposito.

Producto

Qué contiene

Tipificacién semantica por
columna

Metadatos de calidad y
contexto por columna

Perfil global del dataset
(resumen + alertas)

Perfil estadistico por
columna (evidencia
numérica)

Catalogo semantico por
columna (descripcion y
vocabulario)

Para cada columna se asigna un tipo semantico principal: cuantitativa,
nominal/categdrica, temporal, geogrdfica o desconocida. Este tipo de-
termina qué visualizaciones son pertinentes en pasos posteriores.

Se registran sefales para decidir si una columna es utilizable y cémo
tratarla: proporcion no nula (completitud), cantidad/proporcién de va-
lores distintos (cardinalidad) y pistas semanticas simples (p. €]. si parece
identificador, porcentaje, moneda o estado). En columnas geograficas,
se puede registrar una jerarquia sugerida a partir de nombres (p. €j.
local—regidon—pais) para auditoria.

Tamanho del dataset y sefiales globales utiles para EDA (por ejemplo,
proporcion de nulos y duplicados detectados por el perfil). Incluye aler-
tas de calidad para advertir sobre interpretaciones fragiles.

Un resumen por columna que actiia como “base factual”.
Cuantitativas: rangos y percentiles (p. ej. mediana y percentiles altos)
para entender dispersion y extremos.

Nominales/Geogrdficas: top-k categorias mas frecuentes y sus frecuen-
cias para ver dominancia/concentracion (k acotado para mantener le-
gibilidad).

Temporales: rango temporal (minimo/maximo) cuando el parseo es exi-
toso.

Una ficha por columna con: tipo semantico, rol analitico —medida,
cuando representa una magnitud agregable, o dimensién, cuando agru-
pa el andlisis—, descripcion breve, sindnimos (para reconocer colum-
nas desde intencion en lenguaje natural) y unidad cuando aplica (p.
ej. %, moneda). Este catalogo se enriquece sistematicamente con un
LLM para robustecer descripcion/sindbnimos/unidad; este aporte no al-
tera la base estadistica ni las reglas deterministas de scoring, pero pue-
de mejorar el mapeo entre intencién y columnas; dicha seleccién se re-
fleja en las columnas foco detectadas y en los ajustes por intencion/foco
expuestos en la auditoria.

Tabla 2: Productos del Paso 0 y su evidencia asociada.

La Figura B muestra cdmo estos productos aparecen en la interfaz usando como ejemplo el
dataset HR, un conjunto sintético de recursos humanos con variables de salario, desempefio,
contrato, region y capacitacién. Este conjunto se presenta aqui solo para ilustrar la interfaz;
sus caracteristicas y uso experimental se describen con mayor detalle en la validacién de la
solucién. El resumen del dataset entrega una lectura rapida de la sesi6n, mientras que el
catalogo semantico deja visible la interpretacion que la aplicacion realiza sobre las columnas
antes de recomendar visualizaciones.
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Resumen del dataset (N1)

Dataset con 200000 filas y 28 columnas. Nulos aprox. (muestra) 9%. Tipos: 2 cuantitativas, 21 categéricas, 1 temporales, 4 geograficas. Alertas: Columnas con muchos nulos:
return_reason (296% nulos), promo_code (*82% nulos), delivery_days (¥67% nulos).

Intencion detectada
“{

"mode" : "free"

> "goals" : [...]

> "focus_fields" : []

> "target_fields" : []

’ "matched_fields" : {}
}

Detalles técnicos

v Catalogo semantico

Perfilamiento semantico automatico.
columna tipo_semantico  rol rol_semantico unidad descripcion sinonimos
) transaction_id nominal dimension identifier Identificador Ginico de cada transaccion de compra. ID Transaccidn, Codigo de Ver
1 customer_id nominal dimension identifier Identificador Gnico de cada cliente. ID Cliente, Cédigo de Cliente
2 customer_segment nominal dimension  dimension Segmento al que pertenece el cliente (e]. Masivo, PyME, Premium). Segmento Cliente, Categoria |
3 gender nominal dimension  dimension Género del cliente. Sexo
4  age nominal dimension  dimension afios Edad del cliente. Afios
5 region geographic dimension  dimension Regién geogréfica donde se realizé la transaccion o reside el cliente. Zona Geografica
6 comuna geographic dimension  dimension Comuna geografica donde se realizé la transaccion o reside el cliente. Localidad

Figura 6: Resumen inicial y catdlogo semantico de la aplicacién web, usando como ejemplo
el dataset HR de recursos humanos.

3.4 Paso 1: Interpretacion de intencion y columnas foco

Una vez cargado el dataset y construido el catalogo semantico, la aplicacion web determina
como orientar la exploracion. Este paso no genera visualizaciones ni calcula métricas: define
la estrategia de bUsqueda segln el contexto del usuario.

3.4.1 Modo dirigido y modo de exploracion libre

La aplicacion web soporta dos modos. En modo dirigido, el usuario formula una inten-
cion/preguntay esa informacién se usa para priorizar recomendaciones alineadas con lo que
desea observar. En modo libre, no hay una pregunta explicita, por lo que la aplicacion web
debe entregar un punto de partida general y seguro para iniciar el ciclo de EDA, sin sesgar la
exploracion hacia una hipétesis especifica.

Operativamente, en modo libre no se aplican ajustes por intencidn: las recomendaciones se
ordenan segun la senal estadistica de cada vista, la calidad del dato y la seleccion diversa. La
reponderacién guiada por objetivos y columnas foco queda reservada para el modo dirigido.
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3.4.2 Metas analiticas detectadas y foco de columnas

Cuando hay intencion textual, la aplicaciéon web la traduce a:

= Metas analiticas (goals). Son etiquetas que representan qué tipo de insight busca el
usuario y sirven para priorizar métricas coherentes con ese objetivo:

distribution: entender la forma de una variable (concentracién, colas, asimetria,
dispersion). Es la meta por defecto: cuando no hay intencion especifica, el mo-
tor opera en modo neutro priorizando cualquier senal estadistica destacada sin
sesgo hacia un tipo de patron.

outliers: encontrar valores atipicos o anomalias (casos extremos que merecen
inspeccion).

inequality: detectar desbalance o dominancia (por ejemplo, pocas categorias
concentran gran parte del total).

trend: identificar evolucion temporal (tendencia creciente/decreciente o cam-
bios sostenidos).

relationship: estudiar relacion entre variables (asociacion entre dos cuantitativas,
o dependencia entre categorias).

La deteccién se realiza por palabras clave, por lo que el proceso es reproducible y au-
ditable.

= Columnas foco (focus_fields). Son las columnas mas relacionadas con la pregunta del
usuario. Se detectan por coincidencia entre el texto, los nombres de columnas y los
sinénimos del catalogo. En la implementacién, se seleccionan como columnas foco
todas las columnas cuyo score de coincidencia supera un umbral minimo (0,4 por de-
fecto), ordenadas por dicho score. El umbral filtra coincidencias débiles (p. €]. solapa-
mientos accidentales de tokens) pero permite menciones parciales o sinbnimos razo-
nables.

El resultado de este paso es un plan de priorizacion que indica qué buscar y dénde buscar.
Este plan no altera métricas ni calculos del motor; solo condiciona la exploracion posterior
mediante reponderacion y seleccién de columnas/candidatos.

3.4.3 Elegibilidad de columnas y priorizacién a nivel de vistas

Si un dataset tiene p columnas, el nimero de combinaciones bivariadas posibles crece como
O(pQ). Para mantener el flujo trazable y centrado en evidencia, la aplicacion web separa:
qué columnas son elegibles (reglas deterministas de validez/interpretabilidad) y como se
priorizan los hallazgos (scoring por vista y selecciéon diversa).
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Antes de instanciar vistas, se aplican reglas explicitas para evitar candidatos no informativos
0 enganosos:

= Columnas completamente nulas: se excluyen por ausencia total de evidencia.

= |dentificadores: se excluyen por defecto (baja utilidad analitica), salvo que el usuario
los mencione explicitamente en la intencidn; en ese caso se habilitan para no bloquear
exploracion guiada.

m Completitud minima por vista: ademas de excluir columnas completamente nulas,
la aplicacién web descarta una vista candidata si alguna de sus columnas requeridas
tiene completitud (proporciéon no nula) menor a un umbral configurable. En esta im-
plementacion, el umbral se fija en (0,6), para evitar que métricas y graficos se basen
en evidencia excesivamente incompleta.

3.5 Paso 2: Generacion, evaluacién y ranking de visualizaciones

Una vez definidas las columnas, la aplicacién web ejecuta un motor de recomendacién visual
inspirado en Lux [Lee et al., 2022] y en la linea de sistemas de recomendacion exploratoria
como Voyager [Wongsuphasawat et al., 2014]. El motor: genera vistas candidatas coheren-
tes con tipos semanticos y reglas explicitas, computa una métrica principal por vista (inter-
estingness), calcula un score determinista y selecciona un conjunto final diverso (MMR).

Las vistas se representan internamente como especificaciones declarativas tipo Vega-Lite
(via Altair), lo que permite inspeccionar el “qué” se grafico (variables, agregacion y codifica-
cion) y mantener trazabilidad del disefio. En la exportacion del anélisis se preserva evidencia
estructurada: variables usadas, agregaciones y transformaciones aplicadas (binning, top-k,
agregacion/reescalamiento temporal), junto con métricas y puntajes.

3.5.1 Generacion sistematica de vistas candidatas (univariadas y bivariadas)

A partir de las columnas, el motor instancia vistas candidatas de manera determinista segln
tipos semanticos y reglas explicitas. La enumeracién completa de todas las combinaciones
posibles puede producir resultados redundantes y sobrecargar la lectura; por ello, la apli-
cacion web incorpora restricciones de legibilidad (top-k, bins maximos, categorias maximas
por eje) y requisitos de evidencia minima (minimo de observaciones validas, umbral de com-
pletitud 0,6) antes de considerar ciertas vistas.

A partir del perfilamiento semantico, el motor particiona C' en tres subconjuntos: () (cuan-
titativas), N (nominales/categoricas) y T (temporales). Esta particion impone restricciones
de validez (qué variables pueden combinarse) y guia la seleccion de familias de vistas (qué
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codificaciones tienen sentido para cada tipo). La instanciacion aplica reglas explicitas y de-
fendibles, coherentes con tipos semanticos y principios clasicos de efectividad perceptual
[Cleveland y McGill, 1984, Mackinlay, 19864, Munzner, 2014].

Bajo los criterios anteriores, el motor genera las siguientes familias de vistas:

= Univariadas:

e Paracada ¢ € @) se instancian:

o Histograma (X cuantitativo). Para caracterizar distribucion. El binning se
controla con un maximo de 30 bins (limite superior para evitar sobre-
fragmentacion y ruido visual). Esta idea es consistente con la literatura de
eleccion de bins [Scott, 1979, Freedman y Diaconis, 1981)], donde el niime-
ro de bins debe balancear resolucién y estabilidad.

o Boxplot (X cuantitativa). Para exponer dispersion y outliers usando la regla
de Tukey (IQR 1,5) [Tukey, 1977].

e Paracadan € N seinstancian:

o Barras de frecuencia (X nominal). Para detectar concentra-
ciébn/dominancia. Se usa top-k con k¥ = 25 por defecto para evitar
graficos con demasiadas categorias (limitacion de legibilidad y compara-
cion) [Cleveland y McGill, 1984, Ware, 2013].

m Bivariadas:

e N x (). Paracadapar (n,q) € N x @ se instancian:

o Barras agregadas (X nominal — Y cuantitativo). Se instancian barras agre-
gadas calculando suma/promedio por categoria, para comparar magnitudes
entre grupos. Se usa mean o sum segun heuristica del rol semantico (p. €.
montos — sum, porcentajes — mean) y se limita a top-k categorias para
preservar comparabilidad [Cleveland y McGill, 1984, Mackinlay, 1986]. Para
mantener legibilidad y comparabilidad, en vistas categéricas se limita el nu-
mero de categorias mostradas (top-%, por defecto 25).

o Boxplot (X nominal — Y cuantitativa). Cuando la cardinalidad es maneja-
ble, se instancian boxplots por categoria para comparar distribuciones en-
tre grupos. En este caso, ademas se exige un minimo de observaciones por
grupo (por defecto 5) y al menos dos categorias validas; esto evita boxplots
dominados por grupos demasiado pequenos y reduce interpretaciones en-
ganosas.

e T x ().Paracadapar (t,q) € T x @ se instancian:

o Linea (X temporal — Y cuantitativo). Se instancian lineas agregando Y
por intervalos temporales. La granularidad del intervalo puede seleccionar-
se en modo auto a partir del rango temporal observado (por ejemplo dia-
rio/semanal/mensual/trimestral), de modo que la serie resulte legible y la
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métrica de tendencia se calcule sobre una secuencia agregada. Esta trans-
formacién queda registrada como parte de la evidencia y se reutiliza al ren-
derizar la vista.

La granularidad (tamaio del bin) se elige automaticamente seguin el s;oanE
temporal del dataset: si el rango cubre pocos dias, se agregan valores a nivel
diario; si cubre semanas o meses, se agregan a nivel semanal o mensual; y
si cubre varios meses/anos, se agregan a nivel trimestral. Con ello, la serie
mantiene una cantidad de puntos manejable, preserva la lectura de tenden-
ciay evita tanto la sobrecarga (demasiados puntos) como la pérdida excesiva
de detalle (agregacion demasiado gruesa) [Heer y Shneiderman, 2012].

e () x (). Evaluar todas las dispersiones (‘g') puede introducir redundancia cuando
muchas variables estan débilmente relacionadas. Por ello, para (¢;, ¢;) € @ x Q:

o Dispersion (X cuantitativo x Y cuantitativo). Se instancian dispersiones
para estudiar relacion monotonica. El motor utiliza p% como sefal de fuerza
de asociacion (acotada en [0, 1]) y conserva ps como evidencia para distin-
guir direccion. Ademas, se exige un minimo de observaciones validas por
par; si no se alcanza ese minimo, el par no se considera para evitar estima-
ciones fragiles.

e N x N.El nimero de pares (“;7') puede ser alto y, ademas, mapas de calor con

demasiadas categorias por eje se vuelven ininterpretables y generan tablas de
contingencia muy dispersas. Por ello, para (n;,n;) € N x N se instancian:

o Mapa de calor (X nominal x Y nominal). Se instancian mapas de calor
de contingencia para asociaciéon cuando ambas cardinalidades son acotadas
[Munzner, 2014, Ware, 2013]. Para preservar legibilidad, se acota el nimero
de categorias por eje (por defecto hasta 12). Sobre la tabla de contingencia
resultante, se usa Cramér’s IV como medida de asociacion [Cramér, 1946].
Ademas, se exige un minimo de observaciones validas por par para evitar
conclusiones dominadas por conteos muy pequenos; si no se cumple, la vista
se descarta por evidencia insuficiente.

Los limites de cardinalidad (top-k en barras y maximo de categorias por eje en mapas de
calor), el maximo de bins en histogramas y los minimos de evidencia (p. ej. minimo de ob-
servaciones validas) se utilizan para mantener legibilidad y evitar estimaciones fragiles. Estos
valores son configurables.

Cabe notar que la aplicaciéon web puede inferir el tipo semantico geogrdfico (y metadatos
como jerarquia local/regién/pais) como parte del perfil y del catalogo. En esta propuesta, el
motor no genera visualizaciones geoespaciales (p. ej. mapas) ni instancias especificas para
variables etiquetadas como geograficas; su rol es aportar contexto y trazabilidad semantica.

2En este contexto, el span temporal corresponde a la extension total del intervalo cubierto por la variable
temporal, es decir, la diferencia entre el instante minimo y maximo observado en el dataset.
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3.5.2 Métricas principales por tipo de vista (definiciones y sentido analitico)

Cada vista candidata v tiene una métrica principal coherente con lo que ese tipo de grafico
puede revelar de forma natural. La aplicacién web conserva tanto el valor crudo como evi-
dencia (metric_value) como su version normalizada en [0, 1) como metric_score para
ranking.

Para comparar senales heterogéneas sin perder resolucién por saturacion, cada funcion de
scoring convierte el valor crudo m(v) en un score normalizado mediante una funcién satu-
rante de la forma:
m(v)

m(v) 4+ C’

donde C' > 0 es una constante de semi-saturacion especifica para cada métrica: el score al-
canza 0,5 cuando m(v) = C. Esta funcién es analoga a la saturacién usada en BM25 para evi-
tar que una senal extrema domine completamente el ranking [Robertson y Zaragoza, 2009].

Sm(v)

La funcién mapea [0, 00) a [0, 1), mantiene el orden relativo de los valores crudos, conserva
resolucion en sefales moderadas y suaviza el efecto de valores muy altos. La eleccion de C' se
fundamenta en el punto donde cada métrica indica una seinal “moderadamente interesante”.
La Tabla [§ resume los valores utilizados; su justificacion detallada se presenta en el Anexo [l

Métrica Vista C
skewness histogram 1,5
outlier_ratio boxplot univ. 0,05
median_spread  boxplot biv. 1,0
unevenness bar 0,3
trend_spearman line 0,3
monotonicity scatter 0,3
association mapadecalor 0,3

Tabla 3: Constantes de semi-saturacion C' por métrica.

Las métricas de cada tipo de grafico son las siguientes:

S1. Asimetria en histograma (forma de distribucién). El histograma es el grafico candnico
para inspeccionar forma de distribucion (colas, sesgo, concentracion). La asimetria mues-
tral skew(X') resume en un escalar cuan “cargada” estd una cola respecto a la otra, lo
que es Util para detectar colas pronunciadas, posibles mezclas de subpoblaciones o nece-
sidad de transformaciones (p. ej. log). Esta métrica es estandar para cuantificar asimetria
[Joanes y Gill, 1998]. En la aplicacién web se guarda el skew(.X) firmado como evidencia y
se usa su magnitud para scoring:

m(v) = |skew(X)].
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Interpretacion: valores bajos (= 0) sugieren distribucién aproximadamente simétrica; valo-
res medios indican asimetria moderada (potenciales subgrupos o desigualdad); valores altos
implican colas pronunciadas y mayor probabilidad de valores extremos (posibles outliers o
fendmenos altamente desbalanceados).

S2. Valores atipicos robustos en boxplot univariado (anomalias/colas). El boxplot fue di-
sefado para mostrar mediana, dispersion robusta y outliers de manera compacta, usando la
regla de Tukey (IQR 1,5) [Tukey, 1977]. Por ello, una senal natural es la proporcion de obser-
vaciones fuera de las “vallas”:

out_ratio( X)) =P(X <@ —15-IQR V X > Q3+ 15-IQR),
m(v) = out_ratio(X).

Interpretacion: valores bajos indican pocos casos atipicos (distribucion “estable”); valores
medios sugieren colas relevantes (puntos a inspeccionar); valores altos implican alta densi-
dad de outliers (posibles anomalias, errores de captura o colas pesadas).

$3. Separacion de medianas en boxplot nominal — cuantitativa (heterogeneidad entre gru-
pos). Cuando el objetivo es comparar distribuciones por categoria, el boxplot por grupo
permite ver diferencias sistematicas y robustas. En ese contexto, una sefal directa es cuan
separadas estan las medianas entre categorias (usando top-k y un minimo de muestras por
grupo para evitar conclusiones fragiles). Se define:

max(ge) — min(g.)
max(oy, 1)

m(v) = spread_norm =

Y

donde 7. es la mediana de Y en cada categoria cy o, es una escala global (desviacién estan-
dar) para volver la sefial comparable entre variables.

Interpretacion: valores bajos indican categorias con comportamiento similar (poca diferen-
ciacion); valores medios sugieren segmentaciéon moderada; valores altos indican diferencias
fuertes entre grupos (oportunidades de segmentacion y decisiones por categoria).

S4. Desbalance en barras de frecuencia o agregadas (concentracion/dominancia). Las ba-
rras son efectivas para comparar magnitudes por categoria, y una pregunta tipica en EDA es
si existe dominancia (pocas categorias concentran la masa). Para capturar esa concentracion
se usa una medida de “desbalance” respecto a la media:

2 i(vi —0)?
Dl

donde v; son frecuencias (o valores agregados) por categoria y v es su media.

m(v) = uneven(V') =

Pagina 36 de 73



APLICACION WEB CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA RECOMENDACION DE VISUALIZACIONES Y
NARRATIVAS EXPLICATIVAS EN DATOS TABULARES

Interpretacién: valores bajos indican distribucién relativamente balanceada entre catego-
rias; valores medios reflejan cierta concentracion; valores altos suelen revelar “top catego-
rias” dominantes (insight accionable para priorizacion, Pareto, y deteccion de categorias que
explican gran parte del fenémeno).

S5. Tendencia en linea temporal (consistencia de evolucién). Enuna serie temporal intere-
sa si hay una tendencia sostenida (creciente o decreciente). Para reducir ruido, Y se agrega
en bins temporales y luego se mide monotonicidad con Spearman entre el indice temporal
y la serie agregada [Spearman, 1904]:

m(v) = |ps].
Interpretacion: valores bajos indican que no hay tendencia monoténica (posible estacionali-

dad/volatilidad); valores medios sugieren tendencia parcial; valores altos indican tendencia
consistente. El signo de pg (guardado como evidencia) distingue alza vs. baja.

S6. Monotonicidad en dispersion (fuerza de relacion). Enun grafico de dispersion, la sefal
analitica mas directa es si existe relacion monotonica entre X y Y. Spearman pg es apropiado
en EDA porgue mide asociacién monotonica sin exigir linealidad [Spearman, 1904]. Se usa:

m(v) = ps(X,Y)%

El cuadrado enfatiza fuerza (no direccion), mantiene la sefial en [0, 1]; y se conserva el signo
de ps como evidencia.

Interpretacién: valores bajos sugieren ausencia de relacion monoténica clara; valores me-
dios indican asociacién moderada; valores altos sugieren relacion fuerte (Gtil para hipétesis,
segmentacion o modelado).

S7. Asociacion categérica en mapa de calor (dependencia entre categorias). Un mapa de
calor nominal x nominal muestra co-ocurrencias; la pregunta analitica es si hay dependencia
entre variables categdricas. Cramér’s I cuantifica esa asociacion en [0, 1] sobre una tabla de
contingencia [Cramér, 1944]:
m(v) =V.

Interpretacién: valores cercanos a 0 sugieren independencia aproximada; valores medios
indican asociacion parcial (segmentos relevantes); valores altos sefialan dependencia fuerte
(combinaciones de categorias informativas).

3.5.3 Puntaje determinista: métrica principal + calidad, y ajuste por intencién

El puntaje de una vista se calcula en dos etapas: primero, un score base determinista
que combina métrica principal y calidad; luego, un ajuste multiplicativo guiado por inten-
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cién/foco. La combinacién lineal ponderada es un enfoque estandar en decision multiatri-
buto cuando se desea un compromiso interpretable entre criterios [Keeney y Raiffa, 1976].

En la primera etapa se calcula un score base que combina sefial analitica y calidad de datos.
Sea v una vista candidata. Se define:

= s,(v) € ]0,1): score de sefal (interestingness) normalizado de la métrica principal.

= s,(v) € [0, 1]: score de calidad, definido como la completitud minima (proporcién no

nula) entre las columnas requeridas por la vista.

El score base se calcula como:
Scorepase(vV) = 0,75 - 81 (v) + 0,25 - 54(v).

La eleccion 0,75/0,25 prioriza la sefial analitica (interestingness) pero mantiene una penali-
zacion explicita por baja calidad; ambos pesos son configurables.

En la segunda etapa, si el usuario entrega intencion, la aplicacion web aplica un ajuste mul-
tiplicativo al puntaje base por metas analiticas y columnas foco:

SCOT@ﬁnaI(U) = SCOT@base(U) : ametric(U) : aﬁelds(v)a

siguiendo la idea de reponderar recomendaciones por objetivos y por columnas menciona-
das en la consulta [Lee et al., 2022, Wongsuphasawat et al., 2016].

Para que esta reponderacion sea auditable, el ajuste se separa en dos factores: uno define
qué senal estadistica conviene priorizar segiin la meta analitica detectada, y el otro define
dénde buscar segun las columnas mencionadas o relacionadas con la intencién.

" metric (V) (qué sefial priorizar). Se obtiene por una tabla de pesos segiin metas detec-
tadas (goals). Si la vista v tiene una métrica principal metric(v), entonces:

CYmetric(U) = wgoa|(metric(v)).

Cada goal ajusta (repondera) la importancia de las senales definidas en (S1)-(S7). En
términos practicos, la aplicacion web utiliza un conjunto de pesos por métrica y los
aplica segln el objetivo detectado.

¢ distribution: mantiene pesos neutros y no aplica una bonificacién especifica so-
bre métricas.

e outliers: prioriza sefiales de atipicos/colas en cuantitativas (52, S1).

e inequality: prioriza sefales de dominancia/concentraciény de diferencias robus-
tas entre grupos (54, S3).
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e trend: prioriza la sefial de tendencia temporal (S5).

¢ relationship: prioriza sefales de relacion entre dos cuantitativas o dependencia
entre dos categoéricas (S6, S7).

Si la meta detectada es distribution o no se detecta un objetivo especializado, se dejan
pesos neutros (factor 1,0) y el orden lo determina el score base, salvo por eventuales
ajustes de foco cuando existan columnas mencionadas.

= (yieigs(v) (donde buscar). Se calcula usando las columnas foco F' detectadas desde el
texto (matching contra nombres y sinénimos del catalogo). Sea U(v) el conjunto de
columnas usadas por la vista:

e Sila vista usa al menos una columnade F (U (v) N F # ()), entonces se considera
“alineada” con la pregunta y se aplica una bonificacion: ajegs(v) = 1 + b (por
defecto b = 0,25).

e Sila vista no usa ninguna columna de F' (U(v) N F' = (), entonces se considera
“menos relevante para la pregunta” y se aplica una penalizacion: afegs(v) = p
(por defecto p = 0,65).

e Adicionalmente, si la intencion recibida incluye columnas objetivo (target fields)
Ty la vista no las utiliza (U(v) N T = (), se aplica un factor de penalizacion
adicional p; = 0,5 sobre ayegs. Esto permite reforzar la focalizacién cuando una
integracion o etapa previa entrega explicitamente una variable de interés.

Este ajuste guia el ranking sin romper el criterio determinista. Un grafico con puntaje base
bajo (por baja evidencia o mala calidad) no pasa a ser “bueno” solo por coincidir con la
intencion; la intencion solo reordena candidatos ya validos. Ademas, los factores oo quedan
registrados como evidencia en la auditoria (pesos por métrica y por columnas), permitiendo
explicar por qué una vista subié o bajé.

Dado que los factores multiplicativos aimetric Y ields PUeden exceder 1, el producto Scoresinal
podria superar 1,0, rompiendo el rango [0, 1) garantizado por la funcién saturante. Para
mantener la comparabilidad sin perder informacién de ordenamiento, se aplica una re-
normalizacién por maximo: si el score maximo observado en el conjunto de candidatos su-
pera 1,0, todos los scores se dividen por dicho maximo:

Scoreégina(v)

si max, S (v)) > 1
Scorel . (v) = { max, Scoregna (V) v Scoregina (V') ,

Scoregina (v) en caso contrario.

De este modo, en modo libre —donde no hay ajuste por intencién— los scores originales se
preservan intactos; en modo dirigido el ranking relativo se mantiene exactamente y todos
los scores quedan en [0, 1); y no se pierde resolucién entre candidatos cercanos al tope, a
diferencia de un truncamiento a 1,0 que igualaria candidatos distintos.
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3.5.4 Re-ranking por diversidad y cobertura: MMR (anti-redundancia)

El ranking por puntaje (relevancia) tiende a producir resultados redundantes: muchas vis-
tas con el mismo tipo de grafico o con las mismas columnas, variando solo detalles me-
nores. Para cumplir OE1 (pertinencia y diversidad) sin perder relevancia, se aplica una
etapa explicita de re-ranking diversificado mediante Maximal Marginal Relevance (MMR)
[Carbonell y Goldstein, 1998]. La motivacion es evitar sobrecarga cognitiva y ruido visual al
presentar demasiadas vistas similares [Munzner, 2014, Ware, 2013], ademas de cubrir dis-
tintos “angulos” analiticos (distribucion, relacion, tendencia) con un presupuesto pequefio
de sugerencias.

MMR se aplica una vez que cada vista candidata ya cuenta con un puntaje final Scoresna
(métrica principal + calidad, y ajuste por intencidon/foco si existe). Luego ejecuta seleccién
diversificada hasta completar un presupuesto fijo K; los candidatos validos restantes se con-
servan como alternativas y se etiquetan como “no seleccionado en top-K", distinguiéndolos
de descartes por redundancia.

La seleccion se realiza con una regla greedy que balancea relevancia y diversidad. Sea S el
conjunto de vistas ya seleccionadas. La regla MMR se define como:

MMR(c) = X - Scoregna(c) — (1 — A) - maxsim(c, s),

seSs

donde X\ € [0, 1] controla el balance entre relevancia y no-redundancia. En la implementa-
cion se usa A = 0,75, lo que prioriza relevancia (3:1) pero incorpora diversidad de manera
consistente.

La similitud se calcula como una suma ponderada de tres senales simples, explicitas y audi-
tables:

sim(a,b) = w, - [[chart(a) = chart(b)]
+wy - J(fields(a), fields(b))
+ w, - [[action(a) = action(b)].

con pesos por defecto (w., ws, w,) = (0,4,0,5,0,15). Aqui:

= [[-] es la funcién indicadora (1 si se cumple, O si no).

= fields(-) es el conjunto de columnas usadas por la vista, principalmente los campos z
e y de cada candidato.

= J(A,B) = Ijﬂg} es la similitud de Jaccard [Jaccard, 1901].

= action(:) corresponde al objetivo analitico etiquetado en el candidato (p. ej.
distribution, relationship, trend), y se usa como una sefal adicional de redun-
dancia (peso menor) para favorecer cobertura entre metas.
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El mayor peso se asigna a solapamiento de campos (w; = 0,5) porque reutilizar las mismas
columnas suele producir insights muy similares (misma “historia” estadistica). El tipo de gra-
fico (w. = 0,4) captura redundancia perceptual: repetir el mismo encoding muchas veces
reduce variedad. La accién (w, = 0,15) es un correctivo suave: dos vistas pueden compartir
meta (p. ej. “distribucion”) y aun asi ser Gtiles si cambian los campos, por lo que su peso se
mantiene menor.

El algoritmo wusado es greedy (como en la formulacion original de MMR
[Carbonell y Goldstein, 1998]), por eficiencia y trazabilidad:

1. Se ordenan los candidatos por Scoresn, Y se agrega a S el mejor candidato (maxima
relevancia).

2. Mientras |S| < K (con K = max_suggestions = 6 por defecto) y existan candida-
tos:

a) Para cada candidato restante ¢, se calcula su similitud maxima con S:
Maxscs sim(c, s).

b) Se calcula MMR(c) y se elige el candidato con mayor valor.

¢) Se anade ese candidato a S'y se actualiza el conteo por tipo de grafico para res-
petar el maximo por tipo.

Este procedimiento produce un conjunto final pequefo y diverso sin necesidad de resolver
una optimizacion combinatoria exacta (lo cual seria mas costoso y menos transparente). En
términos practicos, MMR evita que el top-K quede dominado por variaciones del mismo
patrén, manteniendo resultados explorables y comparables [Munzner, 2014, Ware, 2013].

La etapa MMR determina cudles vistas entran al conjunto final (cobertura y no redundancia).
Una vez seleccionado ese conjunto, la lista que se muestra al usuario se ordena por Scoreésinal
descendente. Es importante considerar que esta post-ordenacién no cambia la pertenencia
del top-K.

Ademas del término de diversidad, se aplica una restriccion explicita: a lo sumo
max_same_chart_type = 2 vistas por tipo de grafico (por defecto, es configurable por el
usuario). Esto actiia como un control de redundancia fuerte: incluso si varios histogramas (o
barras) tienen puntajes altos, la aplicacion web fuerza variedad de encodings para mejorar
cobertura (OE1) y reducir saturacién visual [Munzner, 2014, Ware, 2013]. Si en algiin punto
ningun candidato restante puede seleccionarse por violar esta restriccion, los restantes se
marcan como descartados por “redundancia por tipo”.

Tras seleccionar S, los candidatos no seleccionados se etiquetan para auditoria (OE3). En
particular:

= Redundancia por similitud: si max,cs sim(c,s) > 0,6, la vista se marca como “alta
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similitud” y se reporta el valor de similitud (umbral moderado-alto con los pesos an-
teriores).

= No seleccionado en top-K: candidato valido que no entra en el conjunto final tras la
seleccion diversificada.

= Redundancia por tipo: si el limite max_same_chart_type impide escoger candidatos

en un paso, los restantes se descartan por exceso de repeticion del tipo.

Los hiperparametros por defecto estan disefiados para un compromiso practico entre explo-
racion y claridad:

K = 6 limita la lista final a un tamafno manejable para inspeccién humana sin satu-
rar la interfaz, consistente con recomendaciones generales sobre carga perceptual en
visualizacion [Munzner, 2014, Ware, 2013].

= )\ = (0,75 preserva el ranking por relevancia como senal principal, incorporando una
penalizacion de redundancia lo suficientemente fuerte para cambiar el orden solo
cuando dos vistas son muy parecidas (principio de “diversificar sin sacrificar utilidad”)
[Carbonell y Goldstein, 1998].

= max_same_chart_type = 2 fuerza cobertura entre encodings (histograma, barras,
linea, etc.), evitando que una sola familia domine el set final cuando el dataset favorece
esa familia.

= El umbral sim > 0,6 actia como criterio operativo de redundancia: tipicamente re-
quiere coincidencia del tipo y/o un solapamiento de campos suficientemente alto co-
mo para que las vistas compartan gran parte de la misma evidencia [Jaccard, 1901].

3.6 Paso 3: Narrativa explicativa anclada en evidencia

Una vez seleccionado el conjunto diverso de vistas, la aplicacion web genera explicaciones
textuales para cada una. El disefio de este paso prioriza la fidelidad a los hechos calculados
y evita que el componente generativo introduzca conclusiones no verificables.

3.6.1 Rol acotado del componente generativo (grounding y no-interferencia)

La narrativa se disefa bajo el principio de anclaje a hechos (grounding): el componente gene-
rativo no calcula estadisticas, no decide el ranking, no altera transformaciones, ni introduce
conclusiones causales. Su rol se limita a redactar explicaciones legibles y accionables a partir
de evidencia ya computada por el motor determinista, reduciendo el riesgo de “inventar”
nameros o patrones inexistentes y manteniendo trazabilidad [Phillips et al., 2021].

Pagina 42 de 73



APLICACION WEB CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA RECOMENDACION DE VISUALIZACIONES Y
NARRATIVAS EXPLICATIVAS EN DATOS TABULARES

3.6.2 Narrativa descriptiva vs. prescriptiva
La aplicacién web entrega dos capas complementarias:

= Narrativa descriptiva (N2): explica qué patron se observa en la vista seleccionada y lo
respalda con 1-2 cifras provenientes de la evidencia agregada.

= Prescripcion analitica (N3): propone exclusivamente un siguiente paso de EDA (p. €j.
segmentar, filtrar, comparar, abrir una vista alternativa o revisar calidad), evitando re-
comendaciones de negocio (p. €]. “bajar precios”) que requieren contexto externo que
la aplicacion web no posee.

Con esto, el calculo queda en el motor determinista y el lenguaje natural queda limitado a
comunicar evidencia ya verificada, manteniendo auditable el ranking.

3.6.3 Paquete factual y contrato JSON (entrada y salida)

Para asegurar grounding, el LLM recibe Gnicamente un paquete factual estructurado, deriva-
do de artefactos ya calculados por la aplicacién web. Operativamente, el prompt incorpora:

= Resumen base del dataset (N1): texto compacto construido desde el perfil y el cata-
logo (tamano, nulos aproximados, tipos semanticos y alertas).

= Hechos por vista (JSON): una lista de items donde cada item contiene id y facts.
facts incluye metadatos de la vista, sefial principal y su contexto (alto/medio/bajo),
ademas de evidencia agregada/compactada con transformaciones y cifras ya compu-
tadas.

El siguiente fragmento muestra la estructura del JSON de entrada por vista:

[

{
"id": "o", // id de la vista (indice en el top-K)
"facts": {
"intent_goals": [ // metas analiticas detectadas (si existen)
"distribution",
"inequality"
1,
"view": {
"chart_type": "bar", // tipo de grafico recomendado
"aggregation": "sum", // agregacidn aplicada (si corresponde)

"aggregation_label_es": "total",
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"x": {
"name": "product_subcategory", // nombre real de la columna
"label": "Subcategoria de producto",// etiqueta humana para narrativa
"description": "...", // descripcidén (heuristica/LLM)
"unit": "",
"semantic_type": "nominal", // tipo semantico inferido
"role": "dimension", // measure/dimension
"synonyms": ["..."] // sinénimos para coincidencia
< semantica
1,
llyll: {
"name": "unit_price_clp",
"label": "Precio unitario (CLP)",
"description": "...",
"unit": "CLP",
"semantic_type": "quantitative",
"role": "measure",
"synonyms": ["..."]
}
1,
"signal": {
"metric_code": "unevenness", // métrica principal (cédigo interno)
"metric_label_es": "Dominancia/desbalance entre categorias",
"metric_value": 0.42, // valor crudo (evidencia)
"level": "alto", // interpretacidén cualitativa
— (alto/medio/bajo)
"meaning_es": "Dominancia/desbalance entre categorias."
1,

"evidence_data": {
// evidencia compactada y transformaciones aplicadas

"top_categories": {"...": 5050.0, "...": 38935.0},
"n_valid": 12345 // nimero de observaciones véalidas
— usadas
}
¥

Como salida, el LLM debe devolver solo JSON valido indexado por id. Cada entrada incluye
exactamente: summary (2-3 frases), evidence (4-6 frases con 1-2 cifras) y next_action
(1-2 frases analiticas).

{
|I0l|: {
"summary": "...", // resumen breve
"evidence": "...", // explicacién con 1-2 cifras de evidencia

"next_action": "..."

}

// siguiente paso analitico (EDA)
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Este formato estructurado mejora la estabilidad de integracién (parseo automatico), refuerza
la disciplina de “explicar con evidencia” y permite auditar que el texto se basa en hechos
calculados [Phillips et al., 2021]]. Los prompts concretos utilizados para el enriquecimiento
del catalogo y para la generacion de narrativas se incluyen en los Anexos, de modo que el
contrato entre el motor determinista y el componente generativo pueda ser inspeccionado.

La narrativa generada no se considera un resultado aislado, sino una capa comunicacional
sobre evidencia previamente calculada. Por ello, cada explicaciéon debe poder vincularse con
la vista, la métrica principal, las transformaciones aplicadas y los criterios de seleccion uti-
lizados por el motor. Esta vinculacién motiva el Paso 4, donde la aplicacién expone dichos
elementos como parte del panel de transparencia.

La Figura B ilustra el resultado visible de esta etapa. En una misma vista se presenta la re-
comendacion seleccionada, la métrica que la activé, el grafico correspondiente, la narrativa
descriptiva y una accién siguiente de EDA. Con ello, el usuario puede pasar de una reco-
mendacién técnica a una interpretacion accionable sin perder el vinculo con la evidencia
calculada.

Vista seleccionada

100,000

Frecuencia (escala log)

total_amount_clp

Narrativa (N2)

Se analizaron 200,000 transacciones. El monto total promedio es de 45,397.90 CLP. La asimetria es de 18.60, lo cual indica una cola muy larga hacia los valores altos. El percentil 50
(mediana) es de 28,261.5 CLP, mientras que el percentil 95 alcanza los 136,554.5 CLP. La mayoria de las transacciones (196,411) se encuentran en el primer rango de monto, lo que

confirma la concentracién en valores bajos.

Siguiente accion (N3)

Investigar las transacciones de alto valor para entender qué las impulsa y si representan un comportamiento anémalo o una oportunidad de negocio.

Figura 7: Recomendacion visual con narrativa y siguiente accion.

Pagina 45 de 73



APLICACION WEB CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA RECOMENDACION DE VISUALIZACIONES Y
NARRATIVAS EXPLICATIVAS EN DATOS TABULARES

3.7 Paso 4: Auditoria, descartes y transparencia

La aplicaciéon web no solo entrega recomendaciones: documenta explicitamente el razona-
miento detras de cada una. Esto permite que el usuario inspeccione, cuestione o valide las
decisiones del motor, cumpliendo con el requisito de trazabilidad.

3.7.1 Qué evidencia se expone (y como se vincula al ranking)

La auditoria tiene como objetivo que cada recomendacion sea inspeccionable y defendible.
Para cada vista seleccionada se expone, como minimo:

1. Qué se graficé (especificacion de la vista). Se informa el tipo de grafico y los campos
utilizados (ejes y, cuando corresponde, la agregacion aplicada). Ademas, se muestran
los tipos semanticos inferidos para las columnas involucradas, como parte del contexto
interpretativo.

2. Qué senal la activé (métrica principal). Se reporta la métrica principal asociada al tipo
de grafico y su valor crudo (como evidencia). Adicionalmente, se entrega una interpre-
tacion cualitativa simple (por ejemplo bajo/medio/alto) que ayuda a traducir la sefal
numérica a lenguaje natural en la narrativa N2. Este contexto no altera el ranking; solo
guia la explicacién.

3. Qué transformaciones se aplicaron (trazabilidad del dato). Se documentan las trans-
formaciones que condicionan la vista: recorte a top-k categorias, binning de histogra-
mas, agregaciéon/reescalamiento temporal y estadisticos/percentiles utilizados.

4. Como se llegé al puntaje final (descomposicion del ranking). Se expone como se com-
pone el puntaje: contribucién de la métrica principal ya normalizada a una escala com-
parable, factor de calidad del dato (basado en completitud de las columnas requeridas)
y puntaje base resultante. Cuando se aplica una normalizacién robusta, se mantiene
trazabilidad indicando la versidon “antes de normalizar” y el método/parametros uti-
lizados. Si existe intencion, se reportan los factores de reponderacion aplicados (por
objetivo/métrica y por alineacién con columnas foco), de modo que el puntaje final
pueda rastrearse a sefiales concretas.

Ademas, la transparencia no se limita a valores numéricos: el panel incluye una explicacion
breve en lenguaje natural que traduce la evidencia (por ejemplo, “asimetria alta sugiere cola
larga”, “dominancia de pocas categorias” o “tendencia marcada en el tiempo”) y explicita
si hubo bonificacién o penalizacién por intencién/foco. Esto facilita la interpretacién para
usuarios no técnicos sin perder trazabilidad.
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Este diseno sigue el principio de explicabilidad: no basta con mostrar una recomenda-

cién, sino que debe quedar claro por qué fue recomendada y qué evidencia la sustenta
[Phillips et al., 2021].

La Figura B muestra la materializacién de este panel en la interfaz. Ademas de la explicaciéon
legible, la aplicacion expone la sefal principal, la regla perceptual, la calidad del dato, los
puntajes y el detalle estructurado de la vista.

. . .z
Siguiente accion (N3)
Investigar las transacciones de alto valor para entender qué las impulsa y si representan un comportamiento anémalo o una oportunidad de negocio.

Transparencia

¢ Sefial principal: Asimetria alta sugiere cola larga / outliers (skew=18.605).
¢ Regla perceptual: Histograma para evaluar distribucién cuantitativa y detectar colas.
¢ Calidad del dato para esta vista: 100%.
¢ Puntaje base (sefial + calidad): 0.944.
¢ Puntaje final: 0.944.
“{
"chart_type" : "histogram"
Y "fields" : {

"x" : "total_amount_clp"
"y" @ NULL
"agg" : NULL

}

"fields_full" : nuLL
Y "semantic_types" : {

"x" : "quantitative"

"y" i NULL

}

"score" : 0.9440432430757695
"metric_name" : "skewness"
"metric_value" : 18.60481060443391
¥ "payload" : {

"n" : 200000

"mean" : 45397.904185

"std" : 68241.29121257867

Figura 8: Panel de transparencia.

3.7.2 Descartes y alternativas (por qué otras vistas no quedaron)

Para fortalecer OE3, la aplicacion web no solo muestra lo seleccionado, sino que conserva
un rastro de alternativas descartadas con su razon:

m Descartes por calidad: vistas que requieren columnas con demasiados nulos; opera-

cionalmente, se descartan si alguna columna requerida tiene completitud menor a
0,6.
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= Descartes por redundancia: vistas muy similares a otras ya seleccionadas (por similitud
de campos/tipo de grafico) o descartadas por limite de repeticion por tipo.

= No seleccionado por presupuesto: candidato valido, pero que no entra en el conjunto
final por el balance relevancia/diversidad bajo un presupuesto fijo de recomendacio-
nes.

El listado completo de candidatos descartados se presenta en el panel de trazabilidad (De-
talles técnicos), junto con su razén de descarte. Esto evita duplicar alternativas en el flujo
principal y mantiene una auditoria consistente (OE3).

La Figura B muestra este rastro de decisién. En lugar de ocultar las alternativas que no fueron
mostradas, la aplicacién conserva candidatos descartados e indica la razén operativa, por
ejemplo columnas con demasiados nulos o vistas que no entraron en el presupuesto final de
recomendaciones.

v Descartes para transparencia
Aqui queda el rastro de por qué se descartaron candidatos.

chart_type X y agg score discard_reason
0 bar delivery_days count 0 Columna 'delivery_days' con demasiados nulos.
1 bar delivery_days total_amount_clp sum 0 Columna 'delivery_days' con demasiados nulos.
2 boxplot delivery_days total_amount_clp 0 Columna 'delivery_days' con demasiados nulos.
3 bar delivery_days unit_price_clp sum 0 Columna 'delivery_days' con demasiados nulos.
4 boxplot delivery_days unit_price_clp 0 Columna 'delivery_days' con demasiados nulos.
5 bar return_reason count 0 Columna 'return_reason' con demasiados nulos.
6  bar return_reason total_amount_clp sum 0 Columna 'return_reason' con demasiados nulos.
7 boxplot return_reason total_amount_clp 0 Columna 'return_reason' con demasiados nulos.
8 bar return_reason unit_price_clp sum 0 Columna 'return_reason' con demasiados nulos.

9  boxplot return_reason unit_price_clp 0 Columna 'return_reason' con demasiados nulos.

Figura 9: Registro de descartes de visualizaciones.

3.7.3 Justificacion perceptual (reglas de lectura del grafico)

La auditoria también incluye una justificacién perceptual textual por tipo de grafico (p. €.
por qué una linea es adecuada para continuidad temporal o por qué barras son adecuadas
para comparacion categorica). Estas justificaciones se basan en principios clasicos de efecti-
vidad perceptual y eleccién de encodings, reforzando que la aplicacidon web no propone grafi-
cos arbitrarios, sino que sigue reglas defendibles [Cleveland y McGill, 1984, Mackinlay, 1986,
Munzner, 2014, Ware, 2013].
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3.7.4 Exportacion reproducible de evidencia

Finalmente, la aplicacién web permite exportar un JSON con los principales artefactos del
analisis: resumen del dataset, catalogo semantico, intencion detectada, sugerencias (inclu-
yendo evidencia y transformaciones asociadas), narrativas generadas por el componente
LLM, descartes (con razones) y metadatos de ejecucién (por ejemplo, tiempo total y con-
tadores principales del proceso). Este archivo deja trazabilidad suficiente para revisar una
sesién, depurar el comportamiento del motor y contrastar los resultados obtenidos con la
evidencia que los originé [Phillips et al., 2021].

3.8 Capa de presentacion e interactividad (Streamlit)

La capa de presentacion implementa el flujo anterior en una interfaz Streamlit. Desde ella, el
usuario carga un archivo CSV/Excel, opcionalmente ingresa una intencion de analisis, ajusta
pardmetros acotados del motor (como max_suggestions ymax_same_chart_type)y con-
figura el proveedor LLM que utilizara el flujo generativo, ya sea en nube o local mediante
Ollama.

La seccion de resultados retine los artefactos descritos en los pasos anteriores: resumen del
dataset, catalogo semantico, visualizaciones sugeridas, narrativa N2/N3, panel de transpa-
rencia, alternativas descartadas y exportacion reproducible. Asi, la interfaz funciona como
punto de entrada y también como superficie de inspeccién del proceso.

La aplicacion permite exportar los principales artefactos del analisis como un archivo JSON
para auditoria, replicacion y anexos. A continuacion se muestra un ejemplo ilustrativo (con
comentarios) del formato exportado:

{
"dataset_summary": "Dataset con 123456 filas y 42 columnas. Nulos aprox. 18}.
— Tipos: 10 cuantitativas, 25 categdéricas, 2 temporales, 5 geograficas. Alertas:
< Columnas con muchos nulos: delivery_days (aprox. 62% nulos), promo_code
— (aprox. 55% nulos).",

"semantic_catalog": [

{
"column": "unit_price_clp",
"semantic_type": "quantitative",
"role": "measure",
"semantic_role": "currency",
"unit": "CLP",
"unit_confidence": 0.7,
"description": "Precio unitario en pesos chilenos.",
"synonyms": ["precio unitario", "precio", "unitario"],
"geo_hierarchy": null
b
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1,
"intent": {
"mode": "directed",
"goals": ["distribution"],
"focus_fields": ["unit_price_clp", "product_subcategory"],

"target_fields": [],

"matched_fields": {
"unit_price_clp": 0.83,
"product_subcategory": 0.65

}
1,
"suggestions": [
{
"chart_type": "bar",
"fields": { "x": "product_subcategory", "y": "unit_price_clp", "agg":
"score": 0.731,
"metric_name": "unevenness",
"metric_value": 0.42,
"payload": {
"quality_score": 0.94,
"metric_score": 0.88,
"base_score": 0.84,
"metric_weight": 1.0,
"field_weight": 1.25,
"intent_goals": ["distribution"],
"top_categories": ["..."],
"top_values": [5050.0, 38935.0, "..."],
"unevenness": 0.42,
"top_gap": 33885.0,
"transform": { "top_k": 25, "agg": "sum"
}
}
1,
"discarded": [
{
"chart_type": "scatter",
Ngthe MNign s
"y "b",
"agg": null,
"score": 0.031,
"discard_reason": "No seleccionado en top-K (ranking/diversidad)."
X
1,

"narrative_selected": {
"index": O,
"summary": "...",
"evidence": "...",

"next_action": "..."
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"timings": {
"elapsed_time": 1.23,
"n_candidates": 320,
"n_selected": 6,
"n_discarded": 314,
llqueryll . n A n

Este artefacto permite reconstruir qué se recomendo y con qué evidencia (métricas, trans-
formaciones y razones de descarte), junto con metadatos de ejecuciéon, manteniendo una
trazabilidad completa.

3.9 Sintesis: diferenciacion frente a soluciones existentes

La propuesta se diferencia por integrar, en un mismo flujo, componentes que suelen aparecer
separados en herramientas de EDA automatico:

= Descubrimiento visual determinista y reproducible: la generacién de candidatos, el
calculo de métricas, la normalizacion, el ranking y la seleccién diversa siguen reglas
explicitas y parametros configurables, lo que permite repetir resultados y explicar de-
cisiones.

= Neuro-simbiosis acotada: el LLM no calcula estadisticas ni define las métricas del mo-
tor, ni reemplaza el score determinista; se utiliza para enriquecer metadatos (descrip-
cién/sinénimos/unidad) y para redactar narrativas ancladas a hechos. En la practica,
estos metadatos pueden influir indirectamente en el matching de intencion (y por
tanto en la reponderacion por foco), pero el computo estadistico y el score base per-
manecen verificables y reproducibles [Phillips et al., 2021].

= Semantica auto-construida sin modelado Bl previo: la aplicacion web infiere tipos se-
manticos y pistas de rol (p. €j. identificador/porcentaje/moneda/estado) y construye
un catalogo por columna que facilita interpretacién y mapeo de intencion, sin depen-
der de un modelo manual de negocio para arrancar.

= ranking adaptativo por intencién como reponderacion verificable: la intencion del
usuario no “reemplaza” el motor, sino que repondera métricas y columnas foco de
manera explicita (factores registrados en el payload), manteniendo el pipeline ras-
treable y sin inventar estadisticas.

= Auditoria explicita (OE3) con alternativas descartadas: ademas de mostrar las vistas
seleccionadas, se preservan y explicitan razones de descarte (calidad, redundancia por
MMR, limite por tipo), fortaleciendo confianza y defensa técnica.
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En conjunto, la solucién documenta no solo el resultado visual, sino también el proceso que
llevé a cada recomendacion, permitiendo revisar, reproducir y adaptar el enfoque a otros
datasets tabulares.
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CAPITULO 4
VALIDACION DE LA SOLUCION

En este capitulo se presenta la validacion de la aplicacion web desarrollada, con el propésito
de analizar en qué medida responde a los objetivos especificos formulados anteriormente.
La estructura sigue tres ejes: primero se describe el entorno experimental y los conjuntos
de datos disefiados para las pruebas, luego se reportan los resultados de la validacion téc-
nica —pertinencia y diversidad de las sugerencias, tiempo de respuesta, trazabilidad de las
decisiones y fidelidad factual de las narrativas— y finalmente se discuten los resultados ob-
tenidos.

4.1 Entorno experimental

La evaluacion se realizé sobre tres conjuntos de datasets sintéticos, cada uno pensado pa-
ra ejercitar capacidades distintas del motor de recomendacién. Se opté por datos sintéticos
porque esto permite conocer de antemano la estructura y los patrones presentes, lo que
facilita contrastar las sugerencias de la aplicacion web contra lo esperado. Ademas, al con-
trolar la generacion se pudieron incluir intencionalmente casos como outliers, distribuciones
asimétricas y relaciones bivariadas conocidas. Los tamaios van desde 25 000 hasta 540 000
filas, de modo que también se pueda observar el comportamiento de la aplicacién web ante
voliumenes distintos. La Tabla @] resume las caracteristicas generales de cada dataset.

Dataset Filas Columnas Caracteristicas principales

HR (People Analytics) 25000 17 Sueldos, niveles jerarquicos, fe-
chas de contratacion, attrition,
contratos. Incluye columnas
cuantitativas, nominales y tem-
porales.

Retail Chile 200000 28 Transacciones de venta con
montos, categorias de produc-
to, geografia (comuna/region),
fechas, IVA. Alta variedad de
tipos semanticos.

Energy (Consumo) 540000 10 Serie temporal de consumo eléc-
trico por hogar, con temperatu-
ra, plan tarifario, tipo de medi-
dor. Predominan relaciones ca-
tegéricas y temporales.

Tabla 4: Conjuntos de datos utilizados en la validacion.
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Los archivos utilizados en esta validacion fueron publicados como un conjunto de datos
en Zenodo, incluyendo los tres CSV sintéticos empleados en las pruebas: HR, Retail Chile
y Energy [Lebn, 2026].

A continuacion se describen las columnas de cada dataset con mayor detalle, ya que la com-
posicién de variables es relevante para interpretar las sugerencias que la aplicaciéon web ge-
nera.

4.1.1 Dataset HR (People Analytics)

Este dataset simula un registro de empleados de una organizacién, con 25000 filas y 17
columnas. La Tabla E detalla cada columna.

Columna Tipo Descripcion

employee_id string Identificador Unico del empleado.

manager_id string Identificador del jefe directo.

department string Departamento (RRHH, Operaciones, Fi-
nanzas, etc.).

job_level string Nivel jerarquico (Junior, SemiSenior, Se-
nior, Lider, Gerencia).

contract_type string Tipo de contrato (Indefinido, PlazoFijo,
Honorarios).

hire_date date Fecha de contratacion.

tenure_years float Antigliedad en afnos.

region string Region geografica del empleado.

comuna string Comuna del empleado.

remote_ratio float Proporcion de trabajo remoto (0 a 1).

monthly_salary_clp float Sueldo mensual en pesos chilenos.

bonus_pct float Porcentaje de bono.

performance_score float Evaluacion de desempefio (escala 1-5).

training hours_ytd float Horas de capacitacién acumuladas en el
ano.

engagement_score float Puntaje de compromiso (escala 1-5).

attrition boolean Indicador de desvinculacion.

exit_reason string Motivo de salida (cuando aplica).

Tabla 5: Columnas del dataset HR (People Analytics, 25 000 filas).

El dataset mezcla columnas cuantitativas (salario, bono, desempefio, horas de capacitacion),
nominales (departamento, nivel, tipo de contrato, region), una temporal (fecha de contrata-
cion) y dos identificadores (employee_id, manager_id). Esta combinacién permite a la apli-
cacion web generar candidatos de los seis tipos de grafico implementados.
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4.1.2 Dataset Retail Chile

Simula 200 000 transacciones de venta en comercio minorista, con 28 columnas que abarcan
informacion del cliente, la tienda, el producto y la transaccion. La Tabla B resume la estruc-

tura.

Columna Tipo Descripcion

transaction_id string Identificador Gnico de transaccion.

customer_id string Identificador del cliente.

customer_segment string Segmento (Estudiante, Profesional,
etc.).

gender string Género del cliente.

age int Edad del cliente.

region string Regién geografica.

comuna string Comuna.

latitude float Latitud de la tienda.

longitude float Longitud de la tienda.

store_id string Identificador de tienda.

store_type string Tipo de tienda (Express, Hiper, etc.).

channel string Canal de venta (Tienda, Online).

payment_method string Medio de pago.

product_id string Identificador de producto.

product_category string Categoria de producto.

product_subcategory string Subcategoria.

brand string Marca.

unit_price_clp float Precio unitario en pesos chilenos.

quantity int Cantidad de unidades.

discount_pct float Porcentaje de descuento.

tax_pct float Porcentaje de IVA.

total_amount_clp float Monto total de la transaccién.

purchase_datetime datetime Fechay hora de compra.

delivery_days int Dias de despacho (cuando aplica).

returned boolean  Indicador de devolucion.

return_reason string Motivo de devolucion.

satisfaction_score float Puntaje de satisfaccion (escala 1-5).

promo_code string Cédigo promocional aplicado.

Tabla 6: Columnas del dataset Retail Chile (200 000 filas).

Con 28 columnas y alta variedad de tipos semanticos —identificadores, montos, porcentajes,
categorias jerarquicas, coordenadas geograficas y una marca temporal— este dataset genera
un espacio de candidatos considerablemente mayor que los otros dos, lo que lo convierte en
el caso mas exigente en términos de combinaciones a evaluar.
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4.1.3 Dataset Energy (Consumo Eléctrico)

Contiene 540 000 registros diarios de consumo eléctrico por hogar, con solo 10 columnas. La
Tabla ﬁ presenta la estructura.

Columna Tipo Descripcion

household_id  string Identificador del hogar.

date date Fecha de la lectura.

region string Region geografica.

comuna string Comuna.

meter_type string Tipo de medidor (Residencial, Comercial).
tariff_plan string Plan tarifario (TarifaA, TarifaB, etc.).
temperature_c float Temperatura ambiente en grados Celsius.
kwh float Consumo eléctrico en kilowatt-hora.
peak_flag boolean Indicador de hora punta.

bill_clp float Monto de la cuenta en pesos chilenos.

Tabla 7: Columnas del dataset Energy (540 000 filas).

A pesar de tener el mayor volumen de filas, este dataset es el mas estrecho (10 columnas).
Las variables cuantitativas son pocas (temperatura, consumo, monto) y las nominales tienen
baja cardinalidad, de modo que el espacio de candidatos es reducido. Su valor para la vali-
dacién esta en probar el comportamiento de la aplicacion web con series temporales largas
y en verificar que el motor sigue siendo rapido a pesar del alto nimero de filas.

La evaluacién principal utiliz6 Gemini 2.5 Flash Lite, un modelo que balancea calidad con
tiempo de respuesta. Ademas, para contrastar una alternativa local, se ejecuté el mismo
benchmark con Ollamay qwen2.5:0.5b.

4.2 Validacion técnica

La validacion técnica se organiza en torno a los criterios definidos en los objetivos especificos:
pertinencia y diversidad de las sugerencias visuales, tiempo de respuesta, trazabilidad de las
decisiones y fidelidad factual de las narrativas generadas.

4.2.1 Pertinencia de las sugerencias

Para evaluar la pertinencia (OE1), se ejecut6 la aplicacion web sobre cada dataset y se revi-
saron las sugerencias resultantes desde tres angulos: que los tipos de grafico asignados sean
coherentes con los tipos semanticos de las columnas involucradas, que las métricas calcula-
das destaquen patrones estadisticamente relevantes, y que la aplicacién web responda de
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forma diferenciada cuando se especifica una intencién analitica frente a cuando opera en
modo libre.

La Tabla E muestra las seis sugerencias generadas para el dataset HR en modo libre, es decir,
sin que el usuario declare ninguna intencién particular.

# Tipo Columnas Meétrica score

1 boxplot job_level, monthly_salary_clp median_spread = 2,43 0,781
bivariado

2 bar frecuencia attrition unevenness = 0,56 0,738

3 bar agregada contract_type, unevenness = 0,55 0,736

monthly_salary_clp

4 histograma monthly_salary_clp skewness = 1,87 0,666

5 boxplot monthly_salary_clp outlier_ratio=0,05 0,607
univariado

6 linea hire_date, trend =0,13 0,473

monthly_salary_clp

Tabla 8: Sugerencias para dataset HR (modo libre, K = 6).

Al revisar estas sugerencias se observa coherencia con lo que un analista esperaria del domi-
nio. La primera vista —un boxplot bivariado de salario agrupado por nivel jerarquico— pone
en evidencia que la dispersion de medianas entre niveles es alta (2,43 veces la desviacion
estandar global), lo cual tiene sentido en una estructura de compensacion estratificada. Las
barras de attrition y tipo de contrato revelan desbalances en la distribucién de categorias,
mientras que el histograma de salarios detecta asimetria positiva (skewness de 1,87), con-
sistente con la cola derecha que producen los sueldos de gerencia. El boxplot univariado de
salario en posicion 5 complementa al bivariado desde otra 6ptica: en lugar de comparar me-
dianas entre grupos, detecta que un 5 % de las observaciones cae fuera de las vallas de Tukey,
respaldando la presencia de valores extremos. La linea temporal, en posicién 6, muestra una
tendencia leve en salarios seglin fecha de contratacién. En conjunto, las seis vistas abordan
aspectos analiticos distintos sin repetirse.

Para verificar el modo dirigido, se ejecuté la aplicacién web con la intencién “analizar outliers
en salario”. La Tabla [f muestra el ranking resultante.

En esta consulta, el motor identificé el objetivo (goals=["'outliers'])y reponderd las vis-
tas: el histograma de salarios paso6 de la posicién 4 a la primera posicién con un score ajustado
de 0,999 —superior al boxplot bivariado que lideraba en modo libre con score 0,781 — por-
que las métricas de asimetria y proporcion de outliers recibieron mayor peso (ametric = 1,5).
Ademas, el boxplot univariado de salario con métrica outlier ratio = 0,05 subié de la
posicion 5 a la posicién 2 con score ajustado de 0,910, muy por encima de su score en modo
libre (0,607). Las vistas cuyas métricas no estan asociadas al objetivo outliers mantuvieron su
score base sin cambios. Este comportamiento muestra que, para el caso evaluado, la repon-
deracién por intencién prioriza las vistas mas alineadas con lo que el usuario declara querer
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# Tipo Columnas Métrica score

1 histograma monthly_salary_clp skewness = 1,87 0,999

2 boxplot monthly_salary_clp outlier_ratio=0,05 0,910
univariado

3 boxplot job_level, monthly_salary_clp median_spread = 2,43 0,781
bivariado

4 bar frecuencia attrition unevenness = 0,56 0,738

5 bar agregada contract_type, unevenness = 0,55 0,736

monthly_salary_clp
6 linea hire_date, trend =0,13 0,473

monthly_salary_clp

Tabla 9: Sugerencias para dataset HR (modo dirigido, K = 6).

observar, sin alterar las que no corresponden al objetivo.

La Tabla [1Q presenta las sugerencias para el dataset Retail, que con sus 28 columnas ofrece
mayor variedad de combinaciones posibles.

# Tipo Columnas Meétrica Score
1 histograma total_amount_clp skewness = 18,60 0,944
2 dispersion total_amount_clp, monotonicity = 0,70 0,774
unit_price_clp
3 bar agregada tax_pct, unit_price_clp unevenness = 0,65 0,764
4 bar frecuencia returned unevenness = 0,65 0,763
5 mapa de calor channel, store_type association = 0,59 0,747
6 boxplot unit_price_clp outlier_ratio =0,09 0,741
univariado

Tabla 10: Sugerencias para dataset Retail Chile (modo libre, K = 6).

El valor de skewness de 18,60 en total_amount_clp refleja la cola derecha pronunciada
que es habitual en datos transaccionales, donde unas pocas compras concentran montos
muy superiores al promedio. La dispersién en posicién 2 detecta una relacion monoténica
fuerte (p? = 0,70) entre monto totaly precio unitario, lo que tiene sentido dado que el monto
depende directamente del precio. La barra de impuestos por precio unitario (posicion 3)
y la barra de devoluciones (posicion 4) identifican desbalances categoriales relevantes. El
mapa de calor en posicidn 5 revela una asociacion fuerte (V' = 0,59) entre canal de venta
y tipo de tienda, mientras que el boxplot univariado de precio en posicién 6 detecta un 9%
de outliers, senalando valores atipicos en la distribucién de precios. Cabe notar que MMR
sigue maximizando diversidad en el conjunto seleccionado (seis tipos de grafico distintos),
y la presentacién final se ordena por score para que la tabla sea consistente con el ranking
mostrado.
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4.2.2 Tiempo de respuesta

Para evaluar el cumplimiento del OE2, se ejecutd un benchmark que mide las fases principa-
les de la aplicacion web por separado: enriquecimiento semantico (que incluye la llamada al
LLM para construir el catalogo), motor determinista (candidatos, scoring y seleccion MMR) y
generacion de narrativas. La Tabla [11] presenta el desglose para el dataset HR con un mode-
lo en la nube (Gemini 2.5 Flash Lite) y con una alternativa local ejecutada mediante Ollama
(qwen2.5:0.5b).

Fase Operacion Gemini 2.5 (s) Ollama qwen (s)
Fase 1: Enriquecimiento Inferencia de tipos 0,43 0,39
semantico
Perfilado estadistico 0,08 0,08
Catalogo semantico (LLM) 6,58 9,08
Subtotal Fase 1 7,09 9,55
Fase 2: Motor Candidatos + scoring + MMR 0,25 0,26
determinista
Fase 3: Narrativas (LLM)  Narrativa individual de referencia 2,64 5,00
Estimacion secuencial para 6 narrati- 15,83 29,97
vas
Total de referencia (enriquecimiento 9,98 14,81
+ motor + 1 narrativa)
Estimacion secuencial (enriqueci- 23,18 39,79

miento + motor + 6 narrativas)

Tabla 11: Tiempos por fase (dataset HR, Gemini 2.5 Flash Lite y Ollama con qwen2.5:0.5b).

Lo que mas llama la atencién de estos nimeros es la distribucién de la latencia. En ambos
casos, la Fase 1 concentra la mayor parte del tiempo cuando se genera una sola narrativa
de referencia, y dentro de ella la llamada al LLM para el catadlogo semantico domina casi por
completo; la inferencia de tipos y el perfilado estadistico juntos se mantienen bajo 0,6 s por-
que son calculos locales. La alternativa local con qwen2.5:0.5b tardé6 mas que Gemini en
esa fase (9,08 s frente a 6,58 s). La Fase 2 —el nlcleo heuristico que genera candidatos, cal-
cula métricas y selecciona con MMR— se mantiene practicamente igual entre proveedores
(0,25-0,26 s), lo que confirma que, para HR, la parte determinista opera en tiempos compa-
tibles con interaccion. La Fase 3 depende del proveedor LLM: la narrativa individual fue mas
lenta en Ollama (5,00 s) que en Gemini (2,64 s), por lo que la estimacién secuencial para 6
narrativas aumenta de 23,18 s a 39,79 s. En la interfaz actual este costo se reduce operacio-
nalmente mediante una solicitud por lote y ejecuciéon en segundo plano, por lo que no debe
interpretarse como espera bloqueante completa.

La Tabla L3 muestra los tiempos del motor determinista aislado —sin considerar las fases de
LLM— para los tres datasets, promediados sobre 3 repeticiones.
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Dataset Filas Cols Motor (s) Inferencia(s) Candidatos (s)
HR (25K) 25000 17 0,65 0,43 0,09
Retail (200K) 200000 28 10,34 5,49 2,82
Energy (540K) 540000 10 2,68 0,41 0,98

Tabla 12: Tiempos del motor determinista por dataset (3 repeticiones).

Un punto interesante es que el tiempo del motor escala mas con el nimero de columnas
que con el namero de filas. El dataset Energy tiene 540 000 filas pero solo 10 columnas y
se procesa en 2,68 s; en cambio, el dataset Retail tiene menos filas (200 000) pero 28 co-
lumnas y requiere 10,34 s. Esto se explica porque el espacio de combinaciones bivariadas
crece cuadraticamente con el nimero de columnas, y cada par candidato necesita calculos
estadisticos sobre los datos.

En cuanto a la experiencia percibida por el usuario, la estimacion secuencial para una eje-
cucién con 6 narrativas no refleja fielmente lo que ocurre en la interfaz, gracias al disefio de
carga progresiva. Una vez que terminan la Fase 1y la Fase 2 —es decir, a los 7-8 segundos
aproximadamente con Gemini y cerca de 10 segundos con la alternativa local en el caso HR
medido— el usuario ya puede ver las visualizaciones renderizadas junto con sus métricas y
el perfil del dataset. Mientras tanto, la Fase 3 opera en segundo plano. El tiempo efectivo
de espera para iniciar la exploracion es, por tanto, el de las dos primeras fases; la narrativa
completa queda disponible de forma posterior y no bloquea la inspeccion inicial de las vistas.

4.2.3 Diversidad y cobertura

Un aspecto central del OE1 es que las sugerencias no sean variaciones del mismo patrén.
Para evaluarlo se contaron los tipos de grafico distintos, las columnas Unicas involucradas y
las acciones analiticas cubiertas en cada conjunto final. La Tabla @ resume estos indicadores.

Dataset Tipos de grafico Columnas Gnicas Acciones distintas

HR (25K) 4 5 3 (distribution, relationship, trend)
Retail (200K) 5 6 2 (distribution, relationship)
Energy (540K) 2 3 2 (distribution, relationship)

Tabla 13: Diversidad del conjunto de sugerencias (K = 6).

En los datasets HR y Retail, donde la variedad de columnas y tipos semanticos es mayor, la
aplicacion web logra cubrir entre 4y 5 tipos de grafico distintos y al menos 2 acciones analiti-
cas diferentes con solo 6 sugerencias. En el caso de Energy, la diversidad es necesariamente
menor: con solo 10 columnas —de las cuales 3 categéricas presentan alta asociacién entre
si— hay menos patrones distintos que el motor pueda descubrir.

Pagina 60 de 73



APLICACION WEB CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA RECOMENDACION DE VISUALIZACIONES Y
NARRATIVAS EXPLICATIVAS EN DATOS TABULARES

El rol del algoritmo MMR en estos resultados es claro. Sin él, el top-6 del dataset HR se
poblaria casi por completo de boxplots, ya que existen multiples combinaciones de categoria
y variable cuantitativa con scores altos. La restriccion max_same_chart_type=2 junto con
la penalizacién por similitud entre vistas obligan a que como maximo aparezcan 2 boxplots,
dejando espacio para histogramas, barras, lineas y mapas de calor.

4.2.4 Transparenciay trazabilidad

El OE3 exige que cada sugerencia esté acompanada de evidencia suficiente para responder
“;por qué esta vista?”. Para verificar que esto se cumple, se inspeccioné la informacion de
trazabilidad asociada a cada insight generado. La Tabla llZl] muestra un ejemplo concreto con
la sugerencia del boxplot bivariado de salarios por nivel jerarquico.

Campo Valor

Dataset HR (People Analytics)

Tipo de grafico boxplot bivariado

Columnas job_level (nominal), monthly_salary_clp (cuan-
titativa)

Accion analitica relationship

Meétrica principal median_spread = 2,432

Interpretacién Rango de medianas entre categorias, normali-
zado por desviacion estandar global

Score métrica 0,709 (normalizado: 2,432/(2,432 + 1,0))

Score calidad 1,0 (sin nulos, cardinalidad adecuada)

Score base 0,781 (0,75 x 0,709 + 0,25 x 1,0)

Categorias mostradas Junior, SemiSenior, Senior, Lider, Gerencia (5)

Observaciones n = 25000

Mediana minima $876 000 (Junior)

Mediana maxima $2 815 500 (Gerencia)

Tabla 14: Informacion de trazabilidad (boxplot de salarios por nivel).

Esta estructura permite reconstruir la cadena completa de razonamiento: qué métrica jus-
tifico la seleccion y cual fue su valor calculado, cdmo se compuso el score final a partir de
la combinacién ponderada entre métrica y calidad, qué transformaciones se aplicaron a los
datos (por ejemplo, top-k de categorias o binning temporal), y qué estadisticas concretas
respaldan la interpretacion. En la practica, cada insight exportado incluye estos campos, de
modo que un revisor puede auditar la recomendacién sin necesidad de re-ejecutar el pipeli-
ne.

Ademas de la evidencia asociada a las vistas seleccionadas, la aplicacion web registra las ra-
zones por las que se descartaron alternativas. Entre las causas mas frecuentes se observaron:
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baja calidad de datos (proporcién alta de nulos en las columnas involucradas), alta similitud
con una vista ya seleccionada (redundancia detectada por MMR), exceso del limite por tipo
de grafico (max_same_chart_type=2), o simplemente un score insuficiente para entrar en
el top- K. Este registro de descartes es relevante porque completa la trazabilidad: no solo se
explica qué se eligio y por qué, sino también qué se dejé fuera y cual fue el motivo.

4.2.5 Narrativa fiel a la evidencia

La evaluacion de la narrativa (OE4) se centro en verificar tres propiedades del componente
generativo: que recibe como insumo Unicamente evidencia calculada por el motor determi-
nista —sin acceso al dataset crudo—, que produce texto estructurado con campos definidos
(resumen, evidencia, siguiente accion sugerida), y que no introduce cifras ni interpretaciones
gue no estén en el paquete factual de entrada.

La separacién entre calculo y lenguaje que se describié en el Capitulo 3 es lo que hace posible
este control. El prompt que recibe el LLM contiene un paquete JSON con el tipo de gréfico, las
columnas, la métrica principal y su valor, estadisticas de respaldo (percentiles, top-k, coefi-
cientes) y las transformaciones aplicadas. A partir de estos hechos, el modelo debe redactar
una explicacion legible sin agregar informacién que no esté presente.

A modo de ejemplo, para el boxplot bivariado de salarios por nivel jerarquico del dataset HR,
la narrativa generada fue:

“Se observa una alta dispersion en los salarios mensuales entre los diferentes
niveles jerdrquicos. La mediana salarial de Gerencia ($2.815.500) y la de Junior
($876.000) difieren en 2,43 desviaciones estdndar, indicando una estructura de
compensacion estratificada.”

Todos los valores citados —las medianas por categoria y el spread normalizado de 2,43—
provienen del motor determinista y estan disponibles en la ficha de trazabilidad de la Ta-
bla . La narrativa no agrega explicaciones causales ni estadisticas no proporcionadas, lo
que es consistente con el disefo de anclaje a hechos. En la muestra revisada de 18 narra-
tivas generadas (6 por cada dataset), no se detectaron cifras inventadas ni afirmaciones no
respaldadas por el paquete factual.

4.3 Discusion

En conjunto, los resultados permiten sostener que la aplicacion web responde razonable-
mente a los objetivos especificos planteados bajo las condiciones experimentales definidas,
aunque con matices que conviene explicitar.
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Respecto a la pertinencia (OE1), las sugerencias generadas en los tres datasets resultaron
coherentes con los tipos de datos presentes y con lo que un analista esperaria encontrar al
explorar cada dominio. El modo dirigido mostro, en el caso evaluado, que la reponderacién
por intencién puede reordenar el ranking para promover vistas alineadas con una consulta
como “analizar outliers en salario”. En cuanto a los tiempos (OE2), las mediciones disponi-
bles muestran que el usuario puede recibir visualizaciones y métricas iniciales en menos de
8 segundos para el caso HR; ademas, los tiempos del motor determinista varian de forma
importante con el nimero de columnas, llegando a alrededor de 10 segundos en Retail. La
trazabilidad (OE3) se verifica en la estructura de evidencia que acompana a cada insight:
métrica, score, calidad y razones de descarte estan disponibles como campos exportables.
La diversidad (dentro de OE1) se apoya en el algoritmo MMR vy en los limites por tipo de
grafico, que reducen la saturacién de vistas redundantes cuando el espacio de candidatos
es amplio. En la muestra revisada, las narrativas (OE4) respetaron el requisito de anclaje a
hechos, sin cifras inventadas ni interpretaciones fuera del paquete factual.

4.3.1 Limitaciones observadas

A lo largo de la validacion se identificaron varias limitaciones. Estas limitaciones se refieren
al comportamiento observado bajo las condiciones de prueba definidas; el capitulo de con-
clusiones complementa este analisis con limitaciones de alcance general de la propuesta. La
mas visible es la dependencia de un proveedor LLM configurado para las fases de enriqueci-
miento semantico y generacién de narrativas. La aplicacién web puede usar un proveedor en
nube o una alternativa local mediante Ollama, pero ambas fases requieren este componente
generativo. Asociada a este requisito esta la latencia de las llamadas al LLM, que concentra
la mayor parte del tiempo observado o estimado en las fases generativas y cuya variabilidad
depende del proveedor, del modelo utilizado y de las condiciones de ejecucion.

En cuanto al motor determinista, se observo que su escalabilidad depende principalmente
del nimero de columnas, ya que las combinaciones bivariadas crecen cuadraticamente. Para
datasets con mas de 50 columnas, el espacio de candidatos podria volverse costoso si no se
implementa una priorizacién adicional en la fase de generacién. También se detect6 que la
calidad de la inferencia de intenciéon esta ligada a la calidad del catadlogo semantico: si los
nombres de columnas son cédigos internos o abreviaciones poco descriptivas, la aplicacién
web puede fallar en mapear la consulta del usuario a las columnas correctas. El enriqueci-
miento con LLM mitiga parcialmente este problema, pero no lo resuelve por completo.
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CONCLUSIONES

Sintesis del trabajo realizado

El objetivo de esta memoria fue disenar, implementar y evaluar una aplicacion web que apo-
ye las primeras etapas del Analisis Exploratorio de Datos (EDA) sobre datos tabulares. La so-
lucién propone visualizaciones complementarias, genera narrativas explicativas y conserva
evidencia suficiente para inspeccionar por qué una vista fue recomendada o descartada.

La decision de disefio mas relevante fue separar estrictamente calculo y lenguaje. El mo-
tor determinista concentra inferencia semantica, perfilamiento estadistico, generacion de
candidatos, calculo de métricas, ranking, seleccién diversa y auditoria. El componente gene-
rativo, en cambio, se mantiene acotado a dos funciones: enriquecer metadatos del catalogo
y redactar explicaciones sobre hechos previamente calculados. Esta frontera permite apro-
vechar la flexibilidad lingliistica de los LLM sin delegarles decisiones analiticas ni calculos
estadisticos.

El pipeline resultante se organiza en cinco etapas: ingesta y perfilamiento del dataset; inter-
pretacion determinista de intencion y columnas foco; generacién, scoring y seleccion diver-
sa de visualizaciones; generaciéon de narrativas ancladas a evidencia; y auditoria/exportacion
de resultados. La implementacion se realizé en Python, utilizando pandas para manipulacion
de datos, SciPy para calculos estadisticos, Altair/Vega-Lite para visualizaciones declarativas y
Streamlit para la interfaz web.

Resultados obtenidos e interpretacion

La validacion se realizd sobre tres datasets sintéticos de dominios distintos: recursos huma-
nos, retail y consumo energético. En los casos evaluados, las sugerencias generadas fueron
coherentes con los tipos de datos presentes y con patrones esperables de cada dominio,
como asimetrias en montos, desbalances categoricos, relaciones monoténicas y diferencias
entre grupos. El modo dirigido mostré que la reponderacion por intencién puede modifi-
car el ranking para priorizar vistas alineadas con una consulta especifica, como el analisis de
outliers en salarios.

En rendimiento, las mediciones disponibles muestran que el costo no se distribuye de for-
ma uniforme. El motor determinista fue rapido en el caso HR y aumenté en Retail, donde el
numero de columnas genera un espacio de candidatos mayor. Esto sugiere una observacién
importante para el uso practico: la escalabilidad depende més del ancho del dataset que solo
del nimero de filas. Las fases basadas en LLM concentran la mayor parte de la latencia obser-
vada o estimada; por ello, la interfaz usa carga progresiva, de modo que las visualizaciones
y métricas puedan inspeccionarse antes de que finalicen las narrativas.
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El mecanismo de diversidad mediante MMR contribuyé a evitar que el conjunto final queda-
ra dominado por variaciones de una misma vista. En HR, por ejemplo, el top-6 incluyé cuatro
tipos de gréafico y tres acciones analiticas, en lugar de concentrarse Unicamente en boxplots
con alto puntaje. La trazabilidad se verific6 mediante la estructura de evidencia asociada a
cada insight: métrica principal, valor calculado, puntaje compuesto, calidad del dato, trans-
formaciones aplicadas y razones de descarte. En la muestra revisada de 18 narrativas, no se
detectaron cifras inventadas ni afirmaciones fuera del paquete factual entregado al LLM.

Aprendizajes de disefio

El principal aprendizaje del trabajo es que el LLM aporta mayor valor como capa de interpre-
tacién y comunicacion que como motor de decision. En analitica de datos, una explicacion
util no solo debe sonar razonable: debe poder rastrearse hasta calculos, transformaciones y
evidencias concretas. Por eso, el componente generativo resulta mas seguro cuando redacta
sobre hechos cerrados que cuando decide qué calcular o qué visualizar.

Un segundo aprendizaje es que la recomendacion visual no puede evaluarse vista por vista
de manera aislada. En EDA, el usuario construye entendimiento comparando perspectivas:
distribucién, relacién, tendencia, segmentaciéon y anomalias. La seleccién diversa es, por tan-
to, parte del valor de la solucién, no un detalle estético. MMR permite balancear relevanciay
cobertura, aunque su desempefio sigue dependiendo de heuristicas y parametros que deben
mantenerse visibles y ajustables.

Finalmente, la transparencia debe disenarse como salida del sistema, no como explicacion
posterior. Registrar métricas, puntajes, transformaciones y descartes desde el inicio facilita
depurar el motor, justificar recomendaciones y convertir una sesion de analisis en un caso
auditable.

Contribuciones principales

La contribucién central de esta memoria es una arquitectura neuro-simbélica aplicada a EDA
tabular, donde el calculo determinista y la generacién de lenguaje cumplen roles separados y
verificables. Esta arquitectura permite combinar recomendacién visual, narrativa y auditoria
sin convertir al LLM en fuente auténoma de verdad estadistica.

El trabajo también entrega una implementacion funcional del pipeline, con siete métricas de
interesancia, ajuste por intencion, selecciéon diversa mediante MMR, panel de transparen-
cia y exportacion estructurada de evidencia. Ademas, documenta un patrén de control para
sistemas con componentes generativos: limitar el LLM a metadatos y redaccién, exigir salida
estructurada y anclar toda narrativa a un paquete factual generado por el motor.
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Limitaciones identificadas

Mientras que el capitulo de validacion reporta limitaciones ligadas a condiciones experimen-
tales concretas (disponibilidad del proveedor LLM, escalabilidad por columnas, calidad del
catalogo), las limitaciones que se presentan a continuacion tienen un alcance estructural,
propio del disefio de la propuesta y no solo de su ejecucién en las pruebas.

La aplicacion web requiere un LLM para ejecutar el enriquecimiento semantico del catalo-
go y la narrativa explicativa. Este proveedor puede configurarse en nube o en local mediante
Ollama; en ambos casos, el componente generativo forma parte del flujo funcional de la solu-
cion. Este requisito también introduce latencia variable seglin proveedor, modelo, hardware
y disponibilidad del servicio.

Otra limitacion es la escalabilidad frente a datasets anchos. La generaciéon de combinaciones
bivariadas crece rapidamente con el nimero de columnas, por lo que casos con mas de 50 co-
lumnas podrian requerir prefiltrado, priorizacién semantica o estrategias de bisqueda mas
selectivas. Asimismo, la inferencia de intencion depende de nombres de columnas y sindéni-
mos suficientemente interpretables; columnas codificadas o abreviadas pueden dificultar el
mapeo entre consulta y datos.

La validaciéon realizada permite observar comportamiento sobre tres dominios sintéticos,
pero no reemplaza una evaluacion con usuarios reales ni con datos productivos de mayor
variabilidad. Por ello, los resultados deben interpretarse como evidencia inicial de factibilidad
y coherencia del enfoque, no como una medicion definitiva de impacto organizacional.

Trabajo futuro

Una primera linea de trabajo futuro es mejorar la priorizacién de columnas en datasets an-
chos, incorporando prefiltrado basado en sefales estadisticas, embeddings semanticos o se-
leccion adaptativa de pares. Esto permitiria reducir el costo cuadratico de las combinaciones
sin perder cobertura analitica relevante.

También seria valioso fortalecer el mapeo entre lenguaje natural y columnas mediante em-
beddings o mecanismos de desambiguacién asistida por el usuario, especialmente en data-
sets con nombres internos poco descriptivos. Desde el punto de vista de rendimiento, imple-
mentar caché del catdlogo semantico enriquecido y ampliar las pruebas con modelos locales
via Ollama permitiria caracterizar mejor la relacion entre calidad de narrativa, privacidad, la-
tencia y requisitos de hardware.

Otras extensiones posibles incluyen incorporar nuevas familias de visualizacién, como mapas
geograficos o diagramas de flujo, exportar resultados a notebooks o especificaciones Vega-
Lite independientes, y agregar mecanismos de retroalimentacion del usuario para ajustar
pesos y reglas de seleccion.
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Reflexion final

El Andlisis Exploratorio de Datos sigue siendo una actividad guiada por juicio humano. La
aplicaciéon desarrollada no busca reemplazar ese juicio, sino reducir la friccion inicial: ayudar
adecidir por donde empezar, mostrar evidencia junto con cada recomendaciény transformar
hallazgos visuales en explicaciones verificables.

La experiencia de esta memoria refuerza una idea central: en sistemas de IA aplicados a da-
tos, la transparencia no es un complemento deseable, sino una condicién de uso responsa-
ble. La capacidad de generar texto fluido solo aporta valor si el sistema conserva una frontera
clara entre lo que calcula, lo que decide y lo que redacta. Esa frontera es la que permite que
una recomendacion sea no solo (til, sino también revisable, reproducible y defendible.
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ANEXOS

Anexo A: Justificacion de constantes de semi-saturacion

En este anexo se documenta la justificacion de las constantes utilizadas por el scoring.

La Tabla [15 detalla la justificacion de las constantes C' utilizadas para normalizar las métricas
principales mediante la funcion saturante definida en la propuesta de solucién. Cada valor
representa un punto de semi-saturacion: cuando la métrica cruda alcanza C, su score nor-
malizado alcanza 0,5.

Métrica Vista C Justificacion

skewness histogram 1,5 |skew| > 1 se considera distribucion “altamente ses-
gada”; 1,5 sitla la semi-saturacién en una asimetria
pronunciada pero no extrema.

outlier_ratio boxplot 0,05 Bajo una distribucién normal, solo ~0,7 % de observa-

univ. ciones caen fuera de las vallas de Tukey [Tukey, 1977];

un 5% representa ~7x la tasa esperada, senal clara
de colas pesadas.

median_spread boxplot biv. 1,0 Rango de medianas grupales dividido por o global;
1,00 equivale a un tamaiio de efecto grande segln las
convenciones de Cohen [Cohen, 1988].

unevenness bar 0,3 Coeficiente de variacion normalizado de frecuencias;
0,3 indica un desbalance moderado entre categorias.

trend_spearman line 0,3 |p| = 0,3 corresponde a un efecto “mediano” segln
Cohen [Cohen, 1988], umbral estandar de correlacién
moderada.

monotonicity scatter 0,3 p2 = 0,3 (p =~ 0,55) indica que la relacion explica
el 30% de la varianza, efecto “grande” segiin Cohen
[Cohen, 1988].

association mapa de 0,3 V de Cramér = 0,3 corresponde a una asociacion “me-

calor diana” segln las convenciones de efecto para tablas de

contingencia [Cohen, 1988].

Tabla 15: Justificacion de constantes de semi-saturacién por métrica.
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Anexo B: Prompts utilizados por el componente generativo

Los siguientes prompts corresponden a las instrucciones usadas para las dos funciones acota-
das del LLM dentro de la aplicacion web: enriquecer el catalogo semantico y redactar narra-
tivas sobre hechos ya calculados. Se incluyen porque forman parte del contrato de control
del sistema: el modelo recibe metadatos y evidencia compacta, no el dataset completo, y
debe responder en JSON para facilitar parseo, auditoria y trazabilidad.

B.1 Prompt de sistema para enriquecimiento de catalogo

Eres un analista de datos experto. Devuelve SOLO JSON valido, sin texto adicional.

B.2 Prompt de usuario para enriquecimiento de catalogo

Con base en este resumen de columnas, genera un catdlogo semadntico enriquecido. Para
— cada columna entrega: description (1 frase), synonyms (lista corta), role

— (measure/dimension), unit (cadena corta) y unit_confidence (0 a 1).

Puedes inferir unit SOLO si hay evidencia fuerte en el nombre, role_hint o los

— rangos (ej: %i/pct/porcentaje, usd/clp/eur, km/kg/hrs). Si no hay evidencia, usa
"" y unit_confidence=0. Si infieres unit, inclayela en la description.
Responde JSON con el mismo set de columnas.

< unit=

{columns_payload}

B.3 Prompt de sistema para generacion de narrativas en lote

Eres un analista de datos. Escribe en espafiol claro y natural (para personas no

< técnicas). Devuelve SOLO JSON valido (sin Markdown). La salida debe ser un
objeto JSON donde cada key es un id y cada valor es un objeto con keys: summary,
evidence, next_action. No menciones nombres internos de variables/keys del
sistema (por ejemplo: metric_context, payload, metric_name, fields_human) .

il

B.4 Prompt de usuario para generacion de narrativas en lote

Usa SOLO los hechos entregados (no inventes ndimeros ni causalidad). Para cada id
entrega: summary (2-3 frases), evidence (4-6 frases con 1-2 cifras del payload y
la interpretacidén del nivel de la sefial), y next_action (1-2 frases de siguiente
— paso analitico).

!

!
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Estilo: evita jerga de implementacidén. No uses comillas ni backticks para referirte
— a variables/métricas. Evita frases del tipo "El <métrica> para <X> a través de
<Y>.."; prefiere construcciones naturales como "Al comparar <Y> por <X>.." o "En
la distribucién de <X>..". No escribas cédigos como 'unit_price_clp' o
'product_subcategory' sin explicar su significado; prefiere etiquetas humanas
(p. ej. 'Precio unitario (CLP)') y usalas de forma consistente. No uses nombres
de métricas en cédigo (p. ej. 'median_spread'); usa su nombre en espafiol.

!

Resumen base:
{dataset_summary}

Hechos por vista (lista de items con id + facts):
{items_json}

Los marcadores {columns_payload}, {dataset_summary}e {items_json} son reempla-
zados en tiempo de ejecucion por artefactos generados por el motor determinista: resumen
del dataset, catalogo base, metadatos por columna, métricas, transformaciones y evidencia
agregada por vista.
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