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RESUMEN

El proceso de ingenieria de datos se centra en proporcionar informacion valiosa que facilite la toma de
decisiones basadas en datos, siendo la visualizacion un elemento clave en este contexto. Grafana es una de
las herramientas de codigo abierto méas poderosas disponibles para la visualizacion de datos. Sin embargo,
aunque ofrece multiples ventajas, no incluye graficos especificos para representar modelos complejos de
agrupamiento, correlacion y regresion. El siguiente trabajo propone una solucion que permite visualizar

modelos de agrupamiento, correlacion y regresién utilizando Grafana. Se representaron los modelos en una
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base de datos relacional y se utilizaron componentes de Grafana para su visualizacion. Ademas de describir
la solucion propuesta, se analizé un caso de estudio que ilustra sus beneficios y demuestra su aplicabilidad en
escenarios reales. Como resultado, se lograron diversas visualizaciones de cada algoritmo con elementos
interactivos y dinamicos, que permitieron ilustrar los modelos obtenidos y comprender las relaciones entre

los datos.
Palabras clave: agrupamiento; correlacion; Grafana; regresion; visualizacion de datos.
ABSTRACT

The data engineering process focuses on providing valuable information that facilitates data-driven decision
making, with visualization being a key element in this context. Grafana is one of the most powerful open
source tools available for data visualization. However, although it offers multiple advantages, it does not
include specific graphics to represent complex clustering, correlation and regression models. The following
work proposes a solution that allows visualizing clustering, correlation and regression models using Grafana.
The models were represented in a relational database and Grafana components were used for their
visualization. In addition to describing the proposed solution, a case study was analyzed that illustrates its
benefits and demonstrates its applicability in real scenarios. As a result, various visualizations of each
algorithm were achieved with interactive and dynamic elements, which allowed illustrating the obtained

models and understanding the relationships between the data.
Keywords: clustering; correlation; Grafana; regression; data visualization.
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Introduccion

La ingenieria de datos se encarga de preparar y transformar grandes volimenes de informacion para que
puedan ser procesados y analizados de manera efectiva (Reis and Housley, 2022). La ingenieria de datos se

enfoca en proporcionar los datos que luego seran consumidos para la toma de decision. Con datos bien
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estructurados y accesibles, las herramientas de visualizacion cobran relevancia, ya que permiten interpretar y
comunicar de manera clara los patrones, tendencias y relaciones subyacentes. El uso adecuado de graficos
interactivos permite explorar y descubrir patrones ocultos que podrian no ser evidentes en tablas o resumenes
numéricos (Skiena, 2017).

En el ambito del aprendizaje automatico, técnicas como el agrupamiento, la regresion y la correlacion
permiten extraer patrones y relaciones significativas dentro de los datos. El agrupamiento se utiliza para
segmentar un conjunto de datos en grupos homogéneos, permitiendo identificar patrones y relaciones sin la
necesidad de etiquetas previas. Los modelos de agrupamiento, como K-medias o K-medoides, ayudan a
clasificar datos seglin caracteristicas similares, proporcionando una visiéon mas clara de la estructura interna
de los datos. La regresion, por otro lado, se enfoca en modelar la relacion entre variables dependientes e
independientes, permitiendo predecir valores continuos basados en variables explicativas. Finalmente, el
analisis de correlacién mide la relacion entre dos o mas variables, identificando posibles dependencias lineales
o no lineales que pueden ser clave para entender las dinamicas subyacentes en los datos (Hernandez Orallo et
al., 2004).

Existen una amplia variedad de herramientas y bibliotecas disponibles para el aprendizaje automatico, que
ofrecen diversas funcionalidades para facilitar el desarrollo, entrenamiento y visualizacion de modelos. Estas
herramientas abarcan desde soluciones generales para la manipulacion y analisis de datos hasta opciones mas
especializadas que permiten una interpretacion detallada de los resultados generados por los modelos. La
eleccion de una herramienta u otra depende de factores como la complejidad del modelo, la necesidad de
interaccion en las visualizaciones, el tipo de datos a analizar y el nivel de personalizacion que se requiera
(Kadam and Akhade, 2024).

Para los modelos de regresion, las visualizaciones més comunes incluyen graficos de dispersion con lineas de
tendencia, que muestran la relacion entre las variables independientes y dependientes, asi como graficos de
residuos para evaluar la calidad del ajuste del modelo. En el caso de la correlacion, los mapas de calor son
una de las técnicas mas populares para visualizar matrices de correlacion, donde los valores de correlacion
entre pares de variables se representan mediante colores de intensidad variable. Esto facilita la identificacion
rapida de relaciones fuertes o débiles entre variables. Herramientas como Matplotlib y Seaborn en Python, o

ggplot2 en R, son ampliamente utilizadas para generar estas representaciones. Ademas, los graficos de pares
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permiten visualizar distribuciones conjuntas y correlaciones entre multiples variables, lo que es especialmente
util en el andlisis exploratorio de datos (Miiller and Guido, 2017; Hassan Sial et al., 2021; Wickham and
Grolemund, 2016; Fox and Weisberg, 2019).

Para los modelos de agrupamiento, las técnicas de visualizacidon se centran en representar la estructura y
distribucién de los grupos identificados. Los graficos de dispersion con colores diferenciados para cada cluster
son una opcion comun, especialmente cuando se trabaja con dos o tres dimensiones. Para conjuntos de datos
de mayor dimensionalidad, es posible utilizar graficos de coordenadas paralelas, que permiten visualizar
multiples dimensiones en un solo grafico. Esto facilita la identificacion de patrones y agrupamientos en
espacios multidimensionales. Otra alternativa son los graficos de radar, que representan multiples variables
en un formato circular. Herramientas como Matplotlib en Python, asi como Tableau y R, son ampliamente
utilizadas para implementar estas técnicas. Ademads, los dendrogramas son utiles en el agrupamiento
jerarquico, ya que muestran la estructura de los clusteres en forma de arbol, permitiendo identificar relaciones
y distancias entre grupos de manera intuitiva (Miiller and Guido, 2017; Kassambara, 2017; Machairidou,
2018).

Grafana es reconocida como una de las herramientas mas avanzadas y versatiles para la visualizacion de datos,
destacdndose por ser gratuita y de cddigo abierto y se alinea muy bien con procesos de ingenieria de datos.
Esta plataforma permite la creacion de paneles altamente interactivos y personalizables, utilizados
principalmente para el monitoreo de sistemas, el andlisis de métricas de rendimiento y la supervision de datos
en tiempo real. Su arquitectura, flexible y extensible, la convierte en una herramienta adaptable a diversos
contextos. Gracias a sus capacidades para integrar multiples fuentes de datos y aplicar filtros avanzados,
Grafana facilita la visualizacion dinamica e interactiva, lo que la posiciona como una excelente opcion para
la exploracion y andlisis de datos complejos (Grafana Labs, 2025).

No obstante, a pesar de sus muchas capacidades, Grafana presenta limitaciones en cuanto a la visualizacién
de modelos de agrupamiento, regresion y correlacion. La extension Business Charts, proporciona algunas
pocas posibilidades. Por una parte aporta un diagrama de dispersion que puede ser util para visualizar los
resultados de agrupamiento, pero presenta la importante limitacion de solo ser aplicable a datos
bidimensionales, sin incluir detalles como los centroides. De manera similar, ofrece un grafico de regresion

lineal, cuyo uso se restringe a graficos bidimensionales, lo que limita su capacidad para representar de forma
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adecuada modelos de regresion mas complejos o analisis multidimensionales (Grafana Labs, 2025; Apache
ECharts, 2025; Volkov Labs, 2025).

Dada la situacion problematica planteada, se define como objetivo: desarrollar paneles en Grafana para
representar modelos de agrupamiento, especificamente K-medias, K-medoides y agrupamiento jerarquico, asi
como regresion lineal y logistica, y analisis de correlacion utilizando los métodos de Pearson y Spearman. Se
tomaron como referencia los graficos que ofrecen las herramientas mencionadas anteriormente, con el fin de
disefiar y crear los paneles en Grafana.

A continuacion, se presenta la metodologia empleada, que describe el proceso seguido para desarrollar la
solucion, desde el preprocesamiento de datos hasta su visualizacion en Grafana. Se presenta el modelo l6gico
de la base de datos disefiado para almacenar los modelos, asi como el aprovechamiento de las funcionalidades
de Grafana para la creacion de gréficos interactivos y personalizables. Posteriormente, se ilustran los
resultados obtenidos a través de un caso de estudio sobre el analisis de comentarios textuales relacionados

con hoteles, destacando las ventajas y desventajas de la solucion. Finalmente, se incluyen las conclusiones.

Métodos o Metodologia Computacional

Descripcion de la solucion
El flujo de trabajo consta de varias etapas, desde el preprocesamiento de los datos hasta la visualizacién de
los resultados. A continuacion, se describe cada fase del proceso:
1. Preprocesamiento de datos: el primer paso consiste en el preprocesamiento de los datos. Este proceso
implica limpiar, transformar y preparar los datos para que estén listos para el entrenamiento del modelo.
Las tareas comunes en esta fase incluyen la eliminacion de valores nulos, la normalizacion de
caracteristicas, la codificacién de variables categoricas y la conversion de los datos en un formato
adecuado para el andlisis. Para el preprocesamiento, se utilizan bibliotecas como Pandas para manipular
datos tabulares, NumPy para operaciones matematicas y Scikit-learn para escalar y transformar
caracteristicas (Stancin and Jovic, 2019).
2. Entrenamiento del modelo: con los datos listos, se procede al entrenamiento del modelo. Dependiendo

del tipo de problema a resolver (por ejemplo, clasificacion, regresion, agrupamiento), se selecciona el
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algoritmo adecuado y se ajustan los parametros para optimizar su rendimiento. En esta etapa, se emplean
bibliotecas como Scikit-learn, Statsmodels y SciPy (Scikit-Learn, 2025; SciPy, 2025; Statmodels,
2025).

3. Conexion con PostgreSQL y almacenamiento del modelo: una vez entrenado el modelo, es necesario
almacenarlo para su uso posterior. El modelo se guarda en una base de datos PostgreSQL para su facil
recuperacion y uso futuro. Esto se realiza mediante la conexion a la base de datos utilizando
herramientas como Psycopg2. El modelo es almacenado en un formato especifico para cada algoritmo
que es explicado en secciones posteriores (Psycopg, 2021).

4. Visualizacion en Grafana: una vez almacenado el modelo, el siguiente paso es visualizar los resultados
en un panel interactivo de Grafana. En este punto, se disefia un panel personalizado que permita
representar de manera comprensible los datos generados por el modelo. A continuacion, se describen
los aspectos principales para implementar la visualizacion en Grafana:

e Conexion de Grafana con PostgreSQL : para realizar la visualizacion, se configura Grafana para
conectarse a la base de datos PostgreSQL, donde se almacenan los resultados generados por el
modelo. La fuente de datos de Grafana permite extraer la informacién necesaria para las
visualizaciones, mediante consultas SQL.

e Disefio del panel personalizado: el disefio del panel debe ser adaptado a las caracteristicas
especificas de cada modelo entrenado y los tipos de resultados que se desean visualizar.
Dependiendo del modelo, se eligen los graficos mas adecuados para facilitar la comprensién de
los resultados y la interpretacion del modelo.

e Interactividad y filtros: Grafana permite agregar elementos interactivos al panel. Por ejemplo,
se pueden agregar filtros para seleccionar entre diferentes colores, simbolos, tamafios y otros
atributos visuales, mejorando la personalizacion y la comprension de los datos. Esto ofrece una
experiencia de visualizacion méas flexible y personalizada, adaptandose a las necesidades
especificas de analisis.

La Figura 1 describe el diagrama de secuencia que modela las interacciones entre los distintos componentes
del sistema. La herramienta Grafana, implementa un enfoque Modelo-Vista-Controlador (MVC) que se ve

reflejado en el diagrama.
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Fig. 1 — Diagrama de secuencia.

El proceso se divide en dos partes fundamentales, la fase de entrenamiento y almacenamiento realizada en
Python y PostgreSQL, y posteriormente la fase de visualizacion en Grafana.
Proceso de entrenamiento

1. El usuario proporciona los datos necesarios e inicia el proceso de entrenamiento del modelo.

2. Se realiza el entrenamiento del modelo en Python utilizando los datos proporcionados por el usuario.

3. Una vez completado el entrenamiento, el modelo se envia al sistema de gestion de base de datos para

su almacenamiento.
4. FElsistema de gestion de base de datos inserta los datos del modelo en las tablas correspondientes.
5. Elsistema de gestion de base de datos confirma que el modelo ha sido almacenado correctamente.

6. Finalmente, el usuario es notificado de que el modelo ha sido entrenado y almacenado exitosamente.
Proceso de visualizacion

1. El usuario inicia la visualizacion del modelo a través de la vista en Grafana.
2. La vista solicita al controlador los datos necesarios para la visualizacion.

3. El controlador se comunica con el modelo para obtener la informacién del modelo entrenado.
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El modelo realiza las consultas necesarias a PostgreSQL para obtener los datos almacenados.
PostgreSQL devuelve los datos solicitados al modelo.
El modelo transfiere los datos obtenidos al controlador.

El controlador envia los datos y configuraciones necesarias para renderizar el grafico a la vista.

© N o g B

La vista renderiza el grafico utilizando los datos y la configuracion proporcionada por el controlador.

9. Finalmente, la vista muestra al usuario la visualizacion del modelo.
Disefio para la persistencia

La Figura 2 presenta el esquema de base de datos disefiado para almacenar y gestionar los datos relacionados
con los conjuntos de datos y los modelos generados mediante algoritmos de aprendizaje automatico. Su
estructura permite registrar tanto los datos de entrada como los resultados de los modelos, facilitando la
organizacion, consulta y evaluacion de los mismos.

Esencialmente, existe una tabla principal, grafana_ml_model_index, que define el contexto general de cada
caso de estudio y se relaciona con el resto de las tablas. Para cada caso, se registran las instancias y sus
caracteristicas mediante las tablas grafana_ml_model_point, grafana_ml_model feature y
grafana_ml_model_point_value, lo que permite representar la informacion en diagramas de dispersion,
graficos de coordenadas paralelas y otras visualizaciones. Cada modelo cuenta con una o varias tablas
disefiadas para su posterior recuperacion. Por ejemplo, grafana_ml_model_correlation almacena referencias
a dos caracteristicas, indicando la correlacion entre ellas y su tipo (Pearson o Spearman). Todos los detalles
de implementacion estan disponibles en Git Hub en el cédigo que se ofrece como parte de esta propuesta.
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Fig. 2 — Disefio logico de la baéé de datos.

Adaptacion de los graficos de Business Charts

La mayoria de las visualizaciones fueron creadas utilizando la popular extension de Grafana, Business Charts.
Esta permite integrar graficos creados con la biblioteca Apache ECharts en los paneles de Grafana,
proporcionando una solucion poderosa y flexible para la visualizacion de datos. Apache ECharts es una
biblioteca de codigo abierto, que destaca por su accesibilidad y capacidad para crear visualizaciones
avanzadas (Apache ECharts, 2025).

Entre sus principales caracteristicas estan la amplia variedad de gréaficos disponibles, como de lineas, barras,
dispersion y mapas de calor. Ofrece una personalizacion avanzada, permitiendo a los usuarios ajustar desde
elementos visuales basicos hasta interacciones complejas como zoom y animaciones. También facilita la

exploracion interactiva de datos, con herramientas como leyendas dindmicas y consejos emergentes,
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ayudando a profundizar en los detalles sin perder la vision general (Apache ECharts, 2025; Volkov Labs,
2025).

Ajustes en la visualizacion

Para hacer mas flexibles los modelos y permitir que estos paneles se puedan integrar de mejor manera a la
visualidad que requiera un proyecto concreto de Ingenieria de Datos, se han aprovechado las potencialidades
de las variables de Grafana que permiten cambiar valores en los paneles sin necesidad de editar manualmente
las consultas cada vez. Estas variables se definen a nivel del panel y permiten a los usuarios cambiar el
contenido dindmicamente (McCollam, 2024). Se han implementado un conjunto de variables entre las cuales
destacan:

e Variable para cambiar el caso: permite cambiar el conjunto de datos que se estd analizando sin
necesidad de modificar manualmente las consultas en cada panel. Esto es ttil cuando se trabaja con
multiples casos de estudio.

e Variable para cambiar el algoritmo: se utiliza para cambiar el algoritmo de andlisis utilizado en las
consultas. Permite variar entre K-medias y K-medoides, entre regresion lineal y regresion logistica,
entre correlacion de Pearson y correlacion de Spearman.

e Variable para colores: permite cambiar los colores utilizados en los graficos para mejorar la
interpretacion y la estética. Puede ser una seleccion de colores fijos o paletas de colores.

e Variable para simbolos en diagramas de dispersion: permite cambiar los simbolos utilizados en los
diagramas de dispersion, como circulos, rectangulos, tridngulos, entre otros.

e Variable para el tamaiio de los simbolos: permite ajustar el tamafio de los simbolos en los diagramas
de dispersion, ayudando a destacar ciertos datos o mejorar la visualizacion.

e Variable para elegir el nimero de clisteres en el agrupamiento jerarquico: ofrece una
visualizacion dinamica que ajusta automaticamente la agrupacion de los datos segun el numero de
clusteres especificado, facilitando la exploracion y andlisis de diferentes configuraciones.

Codigo fuente
La solucion implementada esta  disponible en  GitHub en el siguiente enlace:

https://github.com/KatherineRamirezH/grafana-machine-learning. Este repositorio contiene las clases Python
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utilizadas para el entrenamiento y almacenamiento de los modelos, el script para la creacion de la base de

datos y los paneles de Grafana.

Resultados y discusion

Para la validaciéon de la solucidn, se visualizaron varios modelos obtenidos a partir de conjuntos de datos
reales relacionados con analisis de comentarios textuales sobre hoteles. A continuacion, se describe uno de
los casos de estudio analizados. Luego de un preprocesamiento que incluyo eliminacion de valores faltantes
y normalizacion, se obtuvo un conjunto de datos con 13347 instancias y 26 caracteristicas, entre estas se
incluyen:

* Indicadores binarios: 20 campos que reflejan la presencia (1) o ausencia (0) de palabras clave
especificas en los comentarios, tales como: hotel, resort, staff, beach, cuba, bar, food, comida, playa,
great, bien, servicio, personal, always, room, service, todos, amazing, buffet, excelente.

* | comentario: longitud del comentario en caracteres.

* dia_de semana: dia de la semana en el cual se emiti6 el comentario.

* mes: mes en el cual se emitio el comentario.

* dia_del mes: dia del mes en el cual se emiti6 el comentario.

* val h:indica la polaridad del comentario en relacion al hotel, basada en una valoracion humana. Tiene
3 clases posibles: 1 (positiva), 0 (neutral) o -1 (negativa).

* val llm: polaridad general del comentario tras un analisis de sentimiento usando modelos lingiiisticos.
También tiene 3 clases posibles: 1 (positiva), 0 (neutral) o -1 (negativa).

Para este conjunto de datos, se define val h y val lIm como las variables objetivo para aquellos algoritmos
que lo requieren como la regresion logistica. En el caso de la regresion cada variable objetivo fue analizada
de manera independiente, adaptandolas a 2 clases posibles: 1 (positiva) o 0 (negativa o neutra). A
continuacion, se presentan las visualizaciones correspondientes a los andlisis de correlacion, agrupamiento y
regresion.

La Figura 3 muestra las correlaciones entre las variables en una matriz de correlacion, donde se puede observar

que la gran mayoria de las correlaciones son débiles o moderadas. La Figura 4 muestra las correlaciones
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ordenadas, entre una caracteristica seleccionada por el usuario y las demas variables del conjunto de datos.
En este caso, se ha seleccionado la variable val_h. Se puede observar que las correlaciones positivas mas
fuertes estan asociadas con val Illm, excelente y servicio, mientras que las correlaciones negativas mas

destacadas se encuentran con [/ _comentario, room 'y buffet.

Por ejemplo, esto puede permitir a un responsable del hotel detectar que un posible problema con las
habitaciones y el buffet es que se relaciona con comentarios negativos, los cuales suelen ser mas largos,
mientras que el servicio parece ser una fortaleza del hotel. Es importante resaltar la fuerte correlacion de
aproximadamente 0.86 entre las dos variables objetivo, val h (evaluacion humana) y val llm (anélisis de
sentimiento automatico). Esta alta correlacion sugiere que las valoraciones generadas por modelos lingiiisticos
coinciden en gran medida con las evaluaciones humanas, validando asi la consistencia y fiabilidad del andlisis

de sentimiento.

Matriz de correlacion
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Fig. 3 — Correlacion de Pearson en una matriz de correlacion.
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Correlacién entre una caracteristica y todas las variables Caracteristica: \'vm_n v

val_h
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Fig. 4 — Correlacion entre val_h'y el resto de las variables.
La Figura 5 muestra los coeficientes y la desviacion estandar del modelo de regresion logistica utilizando
como variable objetivo val h. Las variables que se encuentran mas alejadas de 0 (eje vertical rojo) son las
mas significativas, mientras que aquellas mas cercanas a 0 son las menos significativas. Teniendo en cuenta
esto, se puede concluir que las palabras que aumentan significativamente la probabilidad de clasificar un
comentario como positivo son: excelente, always, amazing y great. Por otro lado, las palabras que reducen
significativamente la probabilidad de que un comentario sea clasificado como positivo incluyen room, food,

comida, y, ademas, la longitud del comentario.

Coeficientes y desviacion estandar
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Fig. 5 — Modelo de regresion para predecir val_h.
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De manera similar la Figura 6 muestra los coeficientes y la desviacion estandar del modelo de regresion
logistica utilizando como variable objetivo val [/lm. Los resultados son muy similares, se mantienen las

mismas variables mencionadas anteriormente como las més significativas para el modelo.
Coeficientes y desviacion estandar

dia_del_mes
mes
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resort [ 1
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Fig. 6 — Modelo de regresion para predecir val lim.
Otra manera de visualizar los coeficientes y la desviacion estandar del modelo de regresion se representa en
la Figura 7, en este caso el valor del coeficiente es representado mediante una barra y la desviacion estandar
mediante una linea. Por otro lado, en la Figura 8 se muestra la matriz de confusién que permite evaluar la

eficiencia del modelo. En estas dos visualizaciones se tuvo en cuenta como variable objetivo val h.

Coeficientes y desviacién estandar bar @ error

2

15 I I I

, |

05 I I I i}

b L
071777717777177777777777777711
T = =
0.5 T T .y
I -
-1
, 1

Fig. 7- Modelo de regresion en un grafico de barras con lineas de error.
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Matriz de confusién
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Fig. 8— Matriz de confusion.
La Figura 9 presenta la visualizacion del agrupamiento utilizando el algoritmo K-medias en un grafico de
coordenadas paralelas, lo que permite observar las caracteristicas de los centroides de cada grupo. El cluster
0 tiende a agrupar comentarios predominantemente en inglés, ya que contiene palabras como food, great,
always, room, service, con valores mas altos en comparacion con los otros clisteres. Ademas, los comentarios
en este cluster tienden a ser mas largos. Por otro lado, los clusteres 1 y 2 muestran una tendencia similar entre
si, representando comentarios en espafiol. Estos comentarios suelen ser mas cortos en comparacion con el
cluster 0. Ademas, ambas valoraciones (val_llm 'y val_h) se acercan mas a 1 en estos clusteres, lo que sugiere

que, en promedio, los comentarios en estos grupos tienden a ser mas positivos.

Caracteristicas de los clusteres
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Fig. 9 — Caracteristicas de los centroides en un grafico de coordenadas paralelas (K-medias).
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La Figura 10 presenta un diagrama de dispersion que ilustra la relacion entre dos caracteristicas seleccionadas
y el cluster, representado mediante distintos colores. En este caso se han elegido la longitud del comentario y
el dia del mes en el cual fue emitido. Ambas caracteristicas fueron estandarizadas. La longitud del comentario
se observa bastante similar en los clisteres 1y 2, y mas largos en el cluster 0. Con respecto al dia del mes se
observa que el cluster 0 no sigue un patrén de distribucion definido, mientras que el cluster 1 tiende a agrupar
comentarios emitidos en la segunda quincena del mes y el clister 2, en la primera quincena. Esta misma

distribucion del dia del mes se puede visualizar en la Figura 11 a través de un diagrama de caja.

Diagrama de dispersién Eje x: |' |_comentario v'|

Eje y: [ dia_del_mes v

QO Puntos @
£3 Centroides
1
cluster 2 o
claster 1 4 ®
cluster 0 _E| .
é, 0 o
= 0
.l
-1.9042
-1.3287 3 6 9 12 15
|_comentario
Fig. 10 — Agrupamiento K-medias en un diagrama de dispersion.
Diagrama de caja. Caracteristicas por clisteres. Caracteristica: [ da_del_mes v)

2

-1.9308
clister 0 claster 1 claster 2

Fig. 11 — Distribucion de la caracteristica dia_del_mes para cada grupo en un diagrama de caja.
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Por otro lado, el dendrograma resultante de agrupamiento jerarquico se muestra en la Figura 12. Este permite
visualizar como se van agrupando todos los elementos del conjunto de datos en funcion de su similitud o
altura. En la figura 13 se observan las caracteristicas de los centroides de cada grupo. El cluster 2 tiene valores
altos en palabras en inglés, sin embargo, a diferencia del resultado en K-medias, las valoraciones no son las
mas negativas. En este caso, el cldster 1 agrupa valoraciones mas negativas en promedio, con valores mas
altos en comida, dia_del_mes y mes. El cllster 0 que abarca la mayoria de los datos es el que tiene las

valoraciones mas positivas en promedio.

Dendrograma

Fig. 12 — Dendrograma obtenido mediante el agrupamiento jerarquico.
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Fig. 13 — Caracteristicas de los centroides en un grafico de coordenadas paralelas (agrupamiento jerarquico).
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Entre las principales ventajas que ofrece la solucion propuesta se encuentran:

* Uso de tecnologias de cédigo abierto: la solucion se fundamenta en herramientas de codigo abierto,
lo que proporciona una alta flexibilidad y escalabilidad, ademés de facilitar su integracion con otras
plataformas y tecnologias. Este enfoque promueve una evolucion continua de la solucion, libre de
restricciones comerciales o licencias costosas, favoreciendo la adaptabilidad y la colaboracion en la
comunidad de investigacion.

* Facilidad en la gestion de casos de estudio: ¢l diseno de la base de datos y la implementacion de
filtros permite cambiar entre distintos casos de estudio, sin la necesidad de configuraciones
adicionales. Esta caracteristica optimiza el tiempo requerido para realizar analisis comparativos entre
diferentes conjuntos de datos.

* Variedad en las visualizaciones: la solucioén ofrece multiples tipos de graficos, tales como graficos
de dispersion, mapas de calor, diagramas de caja, graficos de barras y graficos de coordenadas
paralelas. Esta diversidad de visualizaciones permite representar una amplia gama de patrones y
relaciones de datos, lo que facilita la interpretacion y comunicacion de los resultados en diferentes
contextos analiticos. Todos estos graficos son ajustables para lograr una apariencia que se requiera.

Por otro lado, esta solucion presenta la desventaja del rendimiento con grandes volumenes de datos. Por
ejemplo, un grafico de agrupamiento que incluya la visualizacion de millones de puntos puede demorar

mucho. Esta es una linea de trabajo futuro.

Conclusiones

El trabajo muestra como es posible extender Grafana para que también pueda ser empleada como una
herramienta para la visualizacion de modelos de aprendizaje automatico dentro del proceso de Ingenieria de
Datos. La propuesta, ha permitido la incorporacion de paneles personalizados y la inclusiéon de elementos
interactivos que mejoran significativamente la experiencia del usuario, permitiendo un analisis profundo y

una interpretacion de los resultados para modelos de agrupamiento, regresion y correlacion.

De este modo, se han adaptado las potencialidades de visualizacion de la extension Business Charts para

representar modelos de aprendizaje automatico, cumpliendo los objetivos previstos.
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