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Abstract — The exponential increase in complexity and volume of data in the contemporary world has driven the adoption of
Visual Analytics (VA) tools to accelerate knowledge extraction through effective visual representation of metrics and trends. This
study aims to evaluate their effectiveness in practice, particularly during information analysis, and their influence on decision-
making. To conduct this evaluation, physiological response measures from neuroscience, particularly eye-tracking using webcams
and Real Eye® software, will be employed during an experimental design intended to compare the effectiveness of visual data
analysis with traditional tabular information analysis. The results of this experiment are expected to provide valuable insights for
both the academics and practitioners in the field, as well as data users in general.
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Resumen— El aumento exponencial de la complejidad y
volumen de datos en el mundo contempordneo ha impulsado la
adopcion de herramientas de Visual Analytics (VA) como medio
para acelerar la extraccion de conocimiento a través de una
representacion visual efectiva de métricas y tendencias. Este estudio
se propone evaluar su efectividad en la prdctica, particularmente
durante el andlisis de informacion, y su influencia en la toma de
decisiones. Para llevar a cabo esta evaluacion, se empleardn
medidas de respuestas fisiologicas de neurociencia, particularmente
el seguimiento ocular utilizando camaras web y el software Real
Eye® durante un disefio experimental destinado a comparar la
eficacia del andlisis visual de datos con el andalisis tradicional
tabular de informacion. Se espera que los resultados de este
experimento proporcionen conocimientos valiosos tanto para la
comunidad académica como para los profesionales en el campo y
usuarios de datos en general.

Palabras clave— Neurociencia, visual analytics, andlisis de
datos, diseiio experimental.

I. INTRODUCCION

Existe una creciente demanda de soluciones digitales para
la gestion del rendimiento, y las herramientas visuales han
experimentado altas tasas de adopcion en todas las industrias
durante los ultimos afios a medida que las empresas han
buscado mejorar la precision y la velocidad de sus decisiones
a través de una mejor visualizacion de las métricas y
tendencias del rendimiento [1].

Este rapido crecimiento de la demanda de herramientas de
visualizacion se produce principalmente porque la tecnologia
ha mejorado rapidamente la capacidad de registro de
informacion mas no asi la capacidad para su procesamiento y
analisis. Varios investigadores han descrito este vacio
previamente [2], [3], [4], seflalando que se debe
principalmente al rapido desarrollo de tecnologias de gestion y
almacenamiento de datos, y nuestra limitada capacidad
humana para generar conocimiento a partir de los datos
recopilados. Esta brecha, ademas, ha llevado a un aumento en
la actividad de investigaciéon en el campo del VA como
medida para reducir esta brecha [5]. En otras palabras,
tenemos mucha mas informacion de la que nos es posible
analizar utilizando las herramientas tradicionales.

Es por esto por lo que VA se esta convirtiendo cada vez
mas en una tecnologia destacada para las organizaciones, que

buscan obtener conocimientos a partir de conjuntos de datos
complejos y de gran tamafio [6].

El término VA fue acuflado por el Departamento de
Seguridad Nacional de Estados Unidos, que enfrentd este
problema de capacidad y velocidad de analisis durante su
lucha contra el terrorismo, razén que los llevo a encomendar al
Centro Nacional de Visualizacion y Analisis (NVAC™ por
sus siglas en inglés) la tarea de facilitar conocimiento analitico
avanzado. Es ahi donde se define al VA como la ciencia del
razonamiento facilitado por interfaces visuales interactivas [2].
Definicion que ain hoy, continla evolucionando y
ensanchando su alcance. Por ejemplo, si comparamos esta
temprana definicién con una mas contemporanea en donde se
define al VA como un enfoque integrado y combinando de:
visualizacion, algoritmicos, y la interaccion humana y su
razonamiento analitico [5]. Como vemos se han incorporado
una amplia gama de dominios y disciplinas en tan solo 20 afios
de historia.

Esta dinamica expansiva del campo del VA se mantiene,
pues algunos autores mencionan la importancia y necesidad de
mejorar las herramientas de VA, incluir el apoyo narrativo, es
decir que se mejoren no solamente la comprension de datos,
sino también que se brinde un apoyo en la elaboracion de una
historia, es decir, todo analisis de informacion ademas de ser
visual, debe contar una historia que lo haga mas atractivo a los
seres humanos, lo que nos da una idea muy clara del devenir
del campo en el futuro cercano, la incorporacion del Story
Telling [7].

De esta manera se pretende evaluar la interseccion de dos
campos emergentes, el VA, y el andlisis de datos, centrandose
dentro del entorno empresarial. Este estudio busca
experimentar el analisis de datos en tareas sencillas, de una
manera mas grafica comparandola con las formas tradicionales
de analisis tabular. Siendo el objetivo evaluar técnicas de VA
en la practica, durante el analisis de informacion, asi como sus
efectos en la toma de decisiones. A través de la medicion de
respuestas oculares a diferentes estimulos de analisis de datos.
Para lo que sera necesario:

a. Diseflar y realizar experimentos para medir las
respuestas fisiologicas de los usuarios al interactuar con
técnicas de VA versus tablas tradicionales al analizar
informacion.
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b. Determinar si existen superioridad en la toma de
decisiones en aquellos grupos que analizan informacion
de manera grafica versus datos tabulares.

c. Evaluar los beneficios y desafios asociados con la
implementacion de VA en los sistemas de Business
Intelligence.

d. Proporcionar  recomendaciones  para las
organizaciones que buscan integrar VA en sus sistemas de
Business Intelligence para mejorar la toma de decisiones y
el rendimiento general, basandose en los resultados de las
mediciones fisiologicas.

I1. REVISION DE LITERATURA

El surgimiento del VA se puede atribuir en gran medida a
la fuerte necesidad de la seguridad nacional de los Estados
Unidos de analizar datos complejos, como informacion
incompleta, inconsistente o potencialmente engafiosa, desde
los ataques terroristas del 11 de septiembre de 2001 [2].

Podemos analizar ambos términos del VA. En primer
lugar, la intervencion humana, el andlisis, emerge como un
componente esencial en la evaluacion de datos y la generacion
de conocimiento y es importante mencionar que se espera que
dicho conocimiento sea imparcial, es decir, independiente del
individuo que lo lleve a cabo, y que pueda ser replicado por
otros con resultados consistentes. En segundo lugar, el término
visualizacién se presenta como un concepto ambiguo, pues
puede abarcar tanto una disciplina de investigacion especifica
como tecnologias concretas, asi como los resultados visuales
en si mismos [3].

Sin embargo, fueron [2] quienes presentan la primera
definicién ampliamente aceptada para VA, publicada en su
libro considerado como seminal dentro del campo, y lo
concretaron como "“La ciencia del razonamiento analitico
asistido por interfaces visuales interactivas" sembrando las
bases para toda una nueva etapa de investigacion en el campo.

De manera casi paralela al surgimiento del VA, [8]
proponia su “Mantra de busqueda de informacion visual”
introduciendo las bases para para disefios orientados a facilitar
la exploracion visual de datos, es decir el nacimiento de los
tableros de informacion. Este mantra se describe a
continuacidn: a) descripcion general, b) acercamiento y filtros,
c) detalles segiin demanda.

Si bien es cierto, a este punto en la historia él VA ya
estaba fundamentado, fue hasta el afio 2010 que se adiciona un
elemento clave para su desarrollo dentro el campo
empresarial, pues se amplia el concepto y se le dota de un
modelo que lo define como una combinacion de
visualizaciones automatizadas e interactivas para una
comprension efectiva, razonamiento y toma de decisiones
sobre la base de cuestiones muy grandes y complejas [9], [10].
Esta nueva definicion no solamente vincula al VA con la
formacién de conocimiento, y la toma de decisiones
fundamentadas en datos, si no que de alguna manera le otorga
el grado de proceso de analisis, por ende, permite a los
profesionales explotar nuevo conocimiento esencial para que

las empresas se adapten e innoven en la nueva realidad digital

[11].
A. El Proceso de Visial Analytics (PVA)

En este proceso se combinan métodos automatizados de
VA, estrechamente ligados con la interaccién humana para
obtener conocimiento a partir de datos. Es decir, no se trata
Unicamente de un vaciado de datos en forma grafica, es en
realidad un proceso interactivo e iterativo, de prueba y error,
en donde el usuario retroalimenta al modelo de anélisis
basandose en los datos visualizados. En la Fig. 1 podemos
analizar dicho proceso, el més aceptado actualmente y que es
la base conceptual a la que nos apegaremos en este proyecto.

Exploracion Visual de Datos

Visualizacién

Creacion de Visualizacion de

Datos Modelos Modelos Conocimiento

Modelado

Andlisis Automatico de Datos

Fig. 1 PROCESO DE VISUAL ANALYTICS (PVA)

Este proceso de sinergia y colaboracion entre métodos de
exploracién visual y andlisis automatico constituye la esencia
distintiva del VA, marcando su diferenciacion versus otros
métodos de andlisis de datos. Dicha integracion facilita un
refinamiento continuo y una evaluacion detallada de los
resultados analiticos. Por ende, la combinacién de la
exploracién visual de datos con analisis automaticos
modelados puede, con frecuencia, resultar en una mejora
sustancial de los resultados analiticos [12].

Podriamos afirmar, que fue posterior a la introduccion del

PVA, que la mayoria de la produccién académica se orienta a
su estudio, y la aplicacion de este en campos especificos, vy al
surgimiento de nuevas técnicas para el manejo de conjuntos de
datos cada vez més complejos y su andlisis automatizado.
Por ejemplo, una de las aplicaciones mas destacadas de la
visualizacion son los resultados de la modelizacion climatica,
simulaciones sofisticadas de fenomenos climaticos complejos
con datos de sensores remotos mediante visualizaciones de
estructuras que de otro modo serian invisibles [4].

Otro ejemplo de aplicacion surge debido al alta tasa de
adopcién de las redes sociales, que ha creado un dominio
dificil de analizar debido al volumen de datos en constante
expansion. La visualizacion de informacion es clave para
resaltar caracteristicas de interés en las redes sociales y es
objeto de estudio del VA [13].

Adicionalmente, la visualizacion de gréaficos dinamicos se
centra en el desafio de representar la evolucion de las
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relaciones entre entidades, representadas en diagramas
legibles, escalables y efectivos [14].

Existen también usos practicos, aplicados a soluciones
cotidianas, por ejemplo, [15] propuso un método de VA para
la planificacion dinamica de la evacuacion de edificios, donde
el usuario puede visualizar el progreso de evacuacion y tomar
mejores decisiones en la planificacion de la evacuacion.

Incluso de manera casi ironica, ha sido descrito como una
herramienta Gtil para el disefio de productos relacionados con
VA. Pues se ha concluido que la aplicacion del VA para
respaldar la toma de decisiones requiere un enfoque mucho
més avanzado de comprensidn de la situacién, asi como una
proyeccidon precisa de los eventos futuros de las tareas
analiticas del usuario [16]. En otras palabras, hay una
necesidad inmensa de exploracion, incluso en el contexto
especifico de su aplicacion y en el caso de toma de decisiones,
la prediccion futura es relevante, justamente algo que VA
facilita.

Mas recientemente, se ha argumentado una necesidad
urgente de establecer una estructura comin para acelerar la
investigacién y el desarrollo de nuevas técnicas en VA. Es
decir, aln no existe una propuesta que organice y sistematice
la produccion académica relacionada al VA. Esta necesidad no
ha sido completamente valorada ni discutida en
investigaciones recientes [5].

Hasta ahora, se ha sefialado como la mayoria de las
investigaciones anteriores sobre analisis visual se han centrado
en comprender las necesidades y los desafios de los analistas
de datos de diversos campos, sin embargo, se sabe menos
sobre las tareas y los desafios de los tomadores de decisiones
organizacionales y cémo las herramientas de VA podrian
ayudar [17], incluso se ha sefialado que el objetivo final del
VA es obtener informacion sobre un problema en cuestién [9],
lo que no necesariamente nos remite a estudiar la forma de
hacerlo, sino méas bien nos remite a un resultado esperado, el
conocimiento generado.

Es posible presentar una comprobacion practica a esta
teoria expuesta y generar precedentes que impulsen mas y
mejores investigaciones orientadas a la optimizacion del VA
para la toma de decisiones, lo que constituye nuestro reto
actualmente.

Es por ello por lo que se ha defino la comprobacion de
diferencias significativas entre métodos graficos utilizados
para el andlisis de datos versus el proceso tabular tradicional,
mediante el planteamiento de las siguientes hipétesis:

Ho = No hay diferencia significativa en el andlisis de datos
entre grupos expuestos a estimulos visuales y grupos
expuestos a estimulos tabulares.

H1 = Existe una diferencia significativa en el analisis de datos
entre grupos expuestos a estimulos visuales y los grupos
expuestos estimulos tabulares.

I1l. METODOLOGIA

El enfoque de investigacion es cuantitativo, buscando
medir el impacto de la integracion de técnicas de andlisis
visual durante el analisis de datos y la toma de decisiones en
comparacion con técnicas no graficas. Se propone un disefio
de experimentos controlados (DOE) de Psicologia
Experimental, para medir las respuestas fisioldgicas de los
usuarios al interactuar con técnicas visuales de analisis versus
técnicas no graficas, ademas de determinar la tasa de
respuestas correctas que tiene cada grupo ante los distintos
estimulos. Especificamente presentaron estimulos apareados,
uno tabular y uno grafico de manera aleatoria a cada
participante, para medir sus respuestas fisiologicas utilizando
equipos de neurociencia y su capacidad de responder
correctamente a partir de cada estimulo.

El método de recopilacion de datos fue a través de la
plataforma en linea RealEye®. Que tiene metodologias para
neuromarketing de seguimiento ocular, especificamente el
Face Reading y el Eye Tracking.

A. Poblacion y Muestra

Poblacion (N): Todos los individuos que realizan anélisis
de datos y que podrian estar expuestos a herramientas visuales
y tabulares de informacion. Esto podria incluir a analistas de
datos, cientificos de datos, estudiantes de estadistica,
investigadores, agentes de seguros, oficinistas en general, y
otros.

Muestra (n): La muestra debe ser representativa de la
poblacion para que permita la generalizacién de los resultados.
Para esto se utilizaron estudiantes de grado de la carrera de
Administracién de Empresas, asi como también egresados
practicantes analistas de informacién de cualquier &ambito. Un
total de 30 personas en Costa Rica fueron incluidos en el
estudio. No se aplico cuota de edad ni género.

Tamafo de muestra minimo deseado:

_ Z%p+(1-p) _ 1,645%+0,5 *(1-0,5)

n p >
E2 0,102

= 67,651 = 68 impresiones

Donde:

= nesel tamafio de la muestra.

= Zesel valor Z para el nivel de confianza deseado
(Z=1,645 para 90% de confianza).

= pes la proporcién estimada de la poblacion que
posee la caracteristica de interés, asumimos
que p=0,5 (para maximizar el tamafio de la
muestra)

= E esel margen de error (10% en este caso)
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B. Disefio de Investigacion Experimental y Variables
Medidas

Disefio con posprueba de valoracion de conocimientos
para la toma de decisiones (Fig. 2) Los participantes seran
expuestos aleatoriamente al tratamiento experimental o de
control de manera aleatoria, y posteriormente deberan
responder preguntas relacionadas con el estimulo presentado.
Cada participante podra ver un estimulo de forma aleatoria, ya
sea visual o tabular. Para garantizar la diversificacion del
sesgo existiran cuatro exposiciones en total a cada persona, de
manera que un mismo participante generara un total de cuatro
impresiones, donde cada impresion es producto de un estimulo
grafico o tabular de manera aleatoria.

Grupo 1: . XA ‘ ‘ Grupo 2:

* n=35 personas
* Datos Tabulares
* Post Prueba

¢ Grupo Control

m-
* n=35 personas

¢ Estimulo Visual Grdafico
* Post Prueba

® Grupo Experimental

Fig. 2 DISENO EXPERIMENTAL

El tratamiento experimental se constituye de un analisis
de datos a partir de estimulos graficos, o bien tableros de
visualizacién. En la Tabla | se muestran las variables del

estudio.
TABLAI
VARIABLES DEL ESTUDIO

Tipo Descripcion de la variable

Variable Independiente Tipo de Estimulo: Método de anélisis utilizado
Y1 Estimulo Visual Gréafico
YO Estimulo Tabular

Variables dependientes Tasa de Aciertos: NUmero de respuestas correctas al

interpretar los datos

_ Tatal

Tasa de Desaciertos: NUmero de respuestas incorrectas
al interpretar los datos

_ Tatal Des a5

ay
X1 = fixation_total_count: representa el nimero total
de fijaciones registradas durante una sesién de rastreo
ocular. Una "fijacion" ocurre cuando la mirada se
detiene en un punto especifico.

X2 = fixation_average_duration_ms: duracion
promedio de las fijaciones, medida en milisegundos.

X3 = fixation_ttff_ms (Time to First Fixation): Este es
el tiempo que toma para que ocurra la primera fijacion
en un objeto o area especifica.

X4 = fixation_total_time_spent_ms: Representa el
tiempo total gastado en fijaciones durante la sesion de
rastreo ocular, medido en milisegundos.

X5 = fixation_first_fixation_average_duration_ms:
Se refiere a la duracion promedio de la primera
fijacion en cada elemento o &rea visualizada.

X6 = visit_total_count: Es el nimero total de visitas a
un érea de interés especifica.

X7 = revisit_total_count: Cuenta cuantas veces un
area de interés ha sido visitada mas de una vez.

X8 = revisit_average_count: Es el nimero promedio
de veces que las areas de interés han sido revisadas.

C. Detalle de los Estimulos a Utilizar

Para la elaboracion de los estimulos se utiliz6 informacion
demografica de paises y su nivel de ingresos tomada de [18],
sitio open access y de libre reproduccién. Los graficos son
tomados directamente de su herramienta de visualizacion, y de
manera alternativa se reproducen de manera tabular a partir de
la misma informacion para los estimulos tabulares.

Como un ejemplo de los materiales utilizados se puede
observar la Fig. 3, que corresponde a una de las preguntas y
sus respectivos elementos de estimulo. Recordemos que en
total existen cuatro preguntas cada una con un elemento
gréafico y otro tabular que llevan a la misma respuesta, el resto
de los estimulos se pueden observar en los anexos del
proyecto.

Pregunta: ¢Es simétrica la distribucidn de la riqueza de las personas

en el mundo en 2022?

Y

Pregunta: ¢Es simétrica la distribucion de la riqueza de las personas

en el mundo en 20227

g.....i
Poblacién por Nivel de Ingreso en MM en 2022
Nivel de Ingrevo> 1 2 3 a 5  Total
Were 6352 348 pep 10322 1548 ™0
LY Y R v T T Y Y0

Fig. 3 ESTIMULOS APAREADOS

IV. RESULTADOS

En total el experimento se aplicé a 30 personas que en
total generaron 120 impresiones, 0 medidas de respuesta a los
estimulos que les fueron presentados, tengamos en cuenta que
nuestra base de andlisis por lo tanto serd el nimero de
impresiones para las variables de respuesta fisiolGgica, y para
efectos descriptivos de la muestra y preguntas de toma de
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decisiones lo seran el nimero de personas. En la Fig. 4 se
muestran la composicidn etaria y de genero declaradas.

Frecuencia de edad declarada

8
6
i 4 I I I
MNo

FRECUENCIA

7
Menosde 21a30 31a40 a0+

menciona 20

Frecuencia del sexo declarado

14
12
I 4

Femenino

FRECUENCIA

Masculino MNo menciona

Fig. 4 DEMOGRAFIA

Ahora bien, en la Tabla Il se muestran los resultados de
las impresiones totales obtenidas, asi como su tipo, como
impresion se tiene a la suma de veces que un participante fue
expuesto a un estimulo y la recoleccion de métricas respectiva.
Cada participante fue expuesto aleatoriamente a cuatro
estimulos, tanto graficos como tabulares de manera que el
resultado obtenido nos proporciona un ndmero suficiente de
muestra para realizar conclusiones significativas, inclusive con
un mayor margen de error que el propuesto inicialmente.

TABLAII
IMPRESIONES CAPTURADAS

Impresiones de Impresiones de

Tn?tarlesiones Estimulo Estimulo
P Gréfico Tabular
120 59 61

A. Mapas de Calor

Uno de los resultados mas reveladores se desprende del
andlisis de los mapas de calor, para esto utilizaremos los
estimulos apareados mostrados en la metodologia,
correspondientes a la pregunta de simetria, ya que todos los
comportamientos fueron similares. En los anexos aportaremos
todas las preguntas y mapas de calor obtenidos.

El mapa de calor muestra la distribucion del
comportamiento visual de cada estimulo (ver Fig. 5). En
ambos casos fue extenso, es decir los panelistas pusieron su
atencion en la totalidad del elemento, es decir ambas

herramientas de analisis parecen requerir un esfuerzo visual a
este punto. Resalta incluso como los espacios en blanco en
ambos casos captaron atencion, de manera similar a lo que
hizo el enunciado o el espacio de respuesta.

Fig. 5 MAPA DE CALOR: PREGUNTA DE SIMETRIA

Como area de particular interés, para este pareado de
estimulos (asi como para todos los demas) se determiné el
espacio donde se revela la respuesta a la pregunta del
enunciado, de manera tal que se espera una mayor atencion
ahi, sin embargo, no fue este el resultado obtenido al comparar
el mapa de calor con el area de interés definida. En la Figura 6
mostramos el &rea para cada elemento, misma que se
encuentra sefialada por el cuadro rojo, nétese como si bien es
cierto que hay atencién importante en esta area, es similar a
otras.

Pregunta: ¢Es simétrica la distribucion de la riqueza de las personas
en el mundo en 2022?

e

Population by income (%) wvﬁ
N |
il

3 v 2 5

Pregunta: ¢Es simétrica la distribucion de la riqueza de la: Jersonas
en el mundo en 20227

’I i I
|
blacién por Nivel de Ingreso en MM en 2022
Nivel de Ingreso> | 1 2 5 4 B x | Total
World f35:2,.3,33348 2779 10322 1588 | 7940
PR, A2 00 35,00 13,00 2,0%

Fig. 6 MAPA DE CALOR: PREGUNTA DE SIMETRIiA AOI

4th LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2024

“Creating solutions for a ble future: tech

gy-based entrepreneurship” - Virtual Edition, December 2 — 4, 2024 6



Ahora bien, en donde si es posible determinar diferencias en el
comportamiento ocular lo encontramos en los patrones de
movimiento detectados. Estos patrones nos revelan que si se
cumple la premisa inicial trazada en torno al area de interés.
Como se muestra en la Fig. 7, el patron de movimiento
efectivamente gira en torno al area de respuesta dentro del
estimulo, sin embargo, si existen diferencias principalmente en
el elemento tabular donde se revela una concentracion de las
miradas hacia area de interés que no es tan evidente en el
elemento gréafico. Estos resultados son consistentes para todos
los estimulos, aportamos los relacionados con la pregunta de
linea de pobreza.

Pregunta: ¢ Qué porcentzje de la poblacion mundial estaba por debajo de
la linea de pobreza en ¢l afio 19007

Fig. 7 MAPA DE CALOR: PREGUNTA DE POBREZA AOI
B. Tasa de Respuestas Obtenidas

Otro de los elementos analizados fue la capacidad de
responder de los panelistas a preguntas relacionadas con la
informacion analizada, ya sea en forma visual o tabular, con el
objetivo de validar la capacidad de accionar una vez realizado
el gjercicio.

En la Tabla Il se muestran las tasas de aciertos y error
obtenidas en cada pregunta realizada, en donde se evidencia
que las respuestas tanto correctas e incorrectas pueden ser
asociadas con ambos tipos de estimulo, pues no se evidencian
patrones en ningun caso.

TABLA I
TASA DE ERRORES Y ACIERTOS POR TIPO DE ESTIMULO

¢Qué porcentaje de la
poblacién mundial
estaba por debajo de la
linea de pobreza enel
afio 1900?

¢Cual pais tiene mas
personas del total de su
% poblacion nacional
dentro del nivel 4 de
ingresos en 2022?

¢Es simétrica la

distribucion de la
riqueza de las personas
en el mundo en 2022?

¢Cual es el rango de
ingreso por dia en US:
enel nivel 3 de
ingresos?

Pregunta

Respuesta correcta 62,30% No De 8 a 32 US$ por dia USA

Tipo Estimulo Mostrado Grafico  Tabular | Gréafico  Tabular | Gréafico  Tabular | Gréfico  Tabular
Frecuencia obtenida respuesta

Correctas 1 12 16 9 7 17 13 13
Incorrectas 2 2 1 3 2 1 3 1

No lo sabia 1 2 0 1 3 0 0 0
Total 14 16 17 13 12 18 16 14
Tasa Aciertos 78,6% 75,0% 94,1% 69,2% 58,3% 94,4% 81,3% 92,9%
Tasa Errores 21,4% 25,0% 5,9% 30,8% 41,7% 5,6% 18,8% 71%

En la Tabla IV se muestran las tasas de aciertos y error
obtenidas para todo el estudio, en donde se concluye mediante
una prueba de significancia que, dado que el valor p es 0.747,
que es mayor que 0.1, no se puede rechazar la hip6tesis nula,
es decir una vez mas no hay evidencia estadistica suficiente
para afirmar que existe una asociacion significativa entre los
estimulos presentados y las respuestas obtenidas sean aciertos

0 no. Los resultados sugieren que cualquier diferencia
observada en las tasas de respuestas no se pueden atribuir a los
estimulos.

TABLA IV
TASA DE ERRORES Y ACIERTOS POR TIPO DE ESTIMULO TOTAL

Estimulos Estimulos

Gréficos Tabular
Respuesta correcta 47 51
Incorrecta o desconocida 12 10
Total 59 61
Tasa Aciertos 80% 84%
Tasa Errores 20% 16%

Estadistica de prueba chi-cuadrado: 0.104, Valor p: 0.747, Grados de libertad: 1

En las Fig. 8 y 9 se muestran los resultados obtenidos para
cada una de las variables de interés, las hemos dividido por
temas de conveniencia por sus unidades de medicién ya sean
las de tiempo (milisegundos) y las de conteo de ocasiones
(veces). Es posible observar que no existen grandes
divergencias en cuanto la media de cada tipo de estimulo para
todas las variables, ademés de la gran cantidad de valores que
se alejan de las medias (outliers) esto nos indica la gran
variabilidad observada en los resultados de algunas variables,
como aoi_fixation:ttff_ms por citar una.

aoi_fixation_average_duration_ms
v
ot
@ aoi_fixation_ttff_ms
E
| +
@
@
<)
] 4
g aoi_fixation_total_time_spent_ms
¢
aoi_fixation_first_fixation_average_duration_ms Tipo
v 4 Grafico ¢ Tabular
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000

value

Fig. 8 VARIABLES MEDIDAS EN MILISEGUNDOS POR TIPO DE ESTIMULO

aoi_fixation_total_count

w” Bakine
S aoi_visit_total_count
c
<} ]
O,
g\
el .-"’-
©
5 aoi_revisit_total_count
>
\J
s @
aoi_revisit_average_count Tipo
‘ ¢ Grafico ¢ Tabular
0 20 40 60 80 100

value
Fig. 9 VARIABLES OBSERVABLES POR TIPO DE ESTIMULO
En la Tabla V adjuntamos los estadisticos de todas las
variables del estudio, en donde es posible constatar la
dispersion encontrada durante el experimento, asi como el
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amplio espectro de posibilidades de andlisis de los datos que
se desprende de estos resultados.

TABLAV
ESTADISTICOS DE LAS VARIABLES ESTUDIADAS

fixation_fir
st_fixation_ visit_total_ revisit_tota revisit_aver
average_du count |_count age_count
ration_ms

fixation_av uf fixation_tot
erage_dura al_time_sp
tion_ms - ent_ms

fixation_tot

fixation_
al_count s

n 119 119 119 119 119 119 119 119
media 34,9 237,7 3362,9 9403,3 240,2 8,0 7,0 7,0
std 24,6 83,0 5892,3 7802,1 116,2 51 51 51
min 1 84 501 84 84 1 0 0
25% 16 146 637 2423 129 4 3 3
50% 29 267 898 8754 215 7 6 6
75% 54 309 2783 13’718 380 11 10 10
max 100 360 33°008 27°296 400 25 24 24

C. Relacién entre Variables

Profundizando un poco mas en la relacion de las variables
observadas, podemos determinar cémo existe una distribucion
muy similar en los resultados observados para ambos
estimulos y como ninguna de ellas parece ajustarse a una
distribucion normal, por lo que se hace necesario un tipo de
andlisis no paramétrico, para determinar la relacion entre
variables de una manera més adecuada.

En la Fig. 10 hemos realizado un ploteo de las
distribuciones de las variables medibles en Milisegundos para
analizar sus distribuciones y su varianza de manera grafica.
Hemos mascarado las variables para facilitar el grafico,
remitirse a la metodologia si lo requiere. En este enfoque de
multiple para visualizar la distribucion de todas las variables
junto con todas sus relaciones por pares. Importante resaltar
que solo existen diferencias en donde se registraron “outliers”

° Grifico
s Tabular

0 2 400 0
X2

Fig. 10 DISTRIBUCION DE LAS VARIABLES DE TIEMPO POR TIPO DE
ESTIMULO APLICADO

0000 40000 o 2000 40000 O 20 400 o
X3 X5

En la Fig. 11, de manera muy similar y siguiendo el
mismo analisis anterior hemos realizado un ploteo de las
distribuciones de las variables medibles conteos para analizar
sus distribuciones y su varianza de manera grafica. En donde
puede notarse como las variables de conteos de revisitas tienen
una distribucién casi idéntica entre ellas lo que denota
problemas de colinealidad.

Y
®  Grafico
®  Tabular

Fig. 11 DISTRIBUCION DE LAS VARIABLES DE CONTEO POR T1PO DE
ESTIMULO APLICADO

D. Regresion Logistica

Como ultimo paso de analisis hemos realizado un modelo
de ajuste que permita determinar con mayor precisién el grado
de prediccion que tienen los estimulos presentados durante el
estudio sobre las variables medidas. Los resultados obtenidos
con este modelo en general no tuvieron un buen ajuste a los
datos, dado el pseudo R-cuadrado bajo y el p-valor del test de
razon de verosimilitudes que no indica mejoras significativas
sobre el modelo nulo. La mayoria de los coeficientes no son
significativos, excepto X3 que muestra un pequefio efecto.
Esto puede indicar que otros predictores no capturados en el
modelo podrian ser necesarios para explicar la variable
dependiente, por lo que no es posible rechazar la hipétesis
nula. En la Tabla VI proporcionamos la salida obtenida con
este analisis.
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TABLA VI
SALIDA DE LA REGRESION LOGISTICA

Dep,Variable Y2 No,Observations 119
Model Logit DfResiduals 113
Method MLE DfModel 5
Converged True Log-Likelihood -78,569

Pseudo R-squ 0.04742
Covariance Type non robust LL-Null -82,48

LLRp-value 0,1663

coef std err z P>|z| [0,025 0,975]

Intercept 1,7736 1,028 1,726 0,084 -0,241 3,788
X2 -0,0064 0,004 -1,496 0,135 -0,015 0,002
X3 -0,0001  4,70E-05 22,216 0,027 0 -1,20E-05
X4 5,85E-05  3,99E-05 1,466 0,143 -1,97E-05 0
X5 -0,0001 0,002 -0,054 0,957 -0,004 0,004
X6 -0,0579 0,046 -1,266 0,205 -0,148 0,032

V. DISCUSIONES Y CONCLUSIONES

La comprobacion de diferencias significativas entre
métodos graficos utilizados para el analisis de datos versus el
proceso tabular tradicional no se cumple, ya que la
variabilidad de los datos obtenidos con el experimento no
permite rechazar la hipotesis nula planteada (Ho). El estudio
no logra comprobar efectivamente algun tipo cambio en la
toma de decisiones cuando se analizan datos mediante andlisis
visuales o tabular. No hay diferencia significativa entre los
grupos expuestos a estimulos visuales versus tabulares en
términos de las métricas analizadas, con un valor p > 0.10
inclusive.

Sin embargo, una de las variables (X3 fixation_ttff ms -
Time to First Fixation) mostré un efecto estadisticamente
significativo (p = 0.027). Esto podria indicar que esta variable
en particular tiene un impacto en la respuesta de los
participantes bajo diferentes tipos de estimulos. Recordemos
que este es el tiempo que toma para que ocurra la primera
fijacion en un objeto o area especifica desde que se presenta el
estimulo. Es posible pensar que los estimulos graficos si
logran llamar méas la atencién, o bien requieren menor
esfuerzo cognitivo para su analisis. Este hallazgo requiere una
mayor profundidad explicativa, y debe incorporar el anélisis
temporal en general, dado que el tiempo empleado juega un
papel relevante para determinar la carga cognitiva [19].

El modelo tiene un pseudo R-cuadrado bajo, lo que indica
que el modelo no explica una gran proporcion de la
variabilidad en la respuesta, baja capacidad de prediccién. Lo
que nos sugiere que otros factores no incluidos en el modelo
podrian estar influyendo en las respuestas de los participantes
0 que las diferencias entre los estimulos no son tan marcadas
como se pensaba inicialmente.

A. Lineas Futuras de Investigacion

Para futuras lineas de investigaciones, se propone mejorar
el modelo con la inclusion de mas variables que puedan influir
en la respuesta de los participantes. Como punto de partida, la
realizacion del experimento en una locacién central controlada
que minimice la variabilidad sistémica. Con respecto a que

variables deberiamos considerar se debe incluir la dilatacién
pupilar como elemento diferenciador de la carga cognitiva
[20]. Otras posibilidades serian el analisis de emociones a
partir de videos e inclusive respuestas fisiologicas como la
galvanica podrian enriquecer la discusiéon. Este tipo de
mediciones requieren de una tecnologia mucho mas compleja
y agregar elementos de control en el entorno de investigacion
gue nos garanticen la pureza en los resultados como ya lo
mencionamos.

Incorporar un cambio de tecnologia de medicion se
presenta necesario, para permitir incorporar mas variables
relevantes en aspectos adicionales como carga cognitiva
durante las tareas a resolver (bUsqueda de elementos,
deliberacion, o concluir a partir de los datos en los estimulos).

Otro aspecto relevante a tomar en cuenta en
investigaciones futuras, seria el analisis estadistico orientado a
series temporales, de manera tal que cada muestra sea
analizada como una serie para permitir comparaciones durante
periodos mucho mas pequefios (milisegundos) que determinen
mejor la variacion en la carga cognitiva de cada tarea. Analisis
de series temporales con realizaciones multiples que pudiesen
ajustarse a este tipo de conjuntos datos.

Finalmente, el estudio aporto evidencia empirica sobre la
relevancia que hay entre el tiempo empleado en una tarea y el
tipo de estimulo que se utiliza para llevarla a cabo, por lo que
para futuras lineas investigativas se recomienda realizar un
analisis mas profundo de las variables temporales, para
entender su impacto especifico y centrar mas la
experimentacion en torno a estas.
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