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RESUMEN

La finalidad de este articulo consiste en estable-
cer fundamentos que permitan una reflexién me-
tédica acerca de distintas estrategias para visua-
lizar datos de las Humanidades. Para cumplir tal
objetivo se presentard un conjunto de métodos de
visualizacién de datos basados en la clasificacién
triple de los signos propuesta por el filésofo
Charles S. Peirce: icénicos, indéxicos y simbdlicos.
Tales categorias servirdn como guia para definir
conceptos y discusiones centrales acerca de la
visualizacién de datos y las necesidades particu-
lares de su uso en las Humanidades Digitales.
Adicionalmente, a lo largo del texto se ofrecerdn
algunos ejemplos grdficos que permitirdn ver con
mayor claridad los usos, ventajas y desventajas
de los distintos tipos de visualizaciones propues-
tos.

PALABRAS CLAVE
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ABSTRACT

The main goal of this article is to establish funda-
mental concepts concerning strategies for data
visualization in the humanities. In order to accom-
plish such goal, a set of methods will be propo-
sed, based on a triple classification of signs defi-
ned by philosopher Charles S. Peirce: iconic
signs, indexical signs, and symbolic signs. Such
categories will serve as a guide to elaborate
informed considerations on data visualization
and their features when used in humanities re-
search. Additionally, to illustrate more clearly the
differences between the types and methods of
visualization proposed, some visual examples will
be presented along the text.
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1. INTRODUCCION

Las visualizaciones de datos humanisticos requieren de distinciones particulares que las ha-
cen diferentes a las de otros campos del conocimiento. Cuando se trata de estudiar la cultura a
través de informacion y grdficos, puede resultar insuficiente, e incluso problemdtico, hacer uso ex-
clusivo de estrategias visuales propias de la Estadistica, las Ciencias Exactas, las Finanzas, la Geo-
grafia u otras disciplinas; especialmente si no se toma una postura reflexiva con respecto a cémo
se puede dar cuenta suficiente de los sentidos complejos en los que opera la cultura. Este articulo
tiene como finalidad establecer unos fundamentos que permitan una reflexién metédica con res-
pecto a los usos y las estrategias que pueden adoptarse cuando se planea visualizar datos cultura-
les propios de las Humanidades.

Aqui se describird una serie de estrategias de visualizacién de datos basada en una famo-
sa clasificacion de los signos propuesta por el filésofo y semidlogo Charles S. Peirce: los signos icé-
nicos, los signos indéxicos y los signos simbdlicos (1992b). Tales categorias servirdn como guia para
definir conceptos esenciales para la creacién de graficos de informaciéon y para plantear las nece-
sidades particulares de su uso en las Humanidades Digitales. Ademds, se ofrecerdn algunos ejem-
plos concretos que permitirdn ver con mayor claridad los usos, ventajas y desventajas de distintos

tipos de visualizaciones, aprovechando el sistema de clasificacién propuesto por Peirce.
2. CONCEPTOS FUNDAMENTALES
2.1. Qué entender por visualizacion de datos

En pocas palabras, podemos decir que la visualizacién de datos consiste en la creaciéon y
posterior lectura de signos visuales, derivados de datos, para construir un argumento o para ayu-
dar al entendimiento de agentes humanos. Las visualizaciones, en este sentido, permiten obtener un
insight acerca de un mundo —es decir, un entendimiento generalizado, el establecimiento de cone-
xiones que forman una estructura de pensamiento, la visién completa de las implicaciones de un
problema. Las visualizaciones de datos normalmente operan como interfaces, pues sirven como un
medio que permite la comunicacion entre dos sistemas: el sistema de los datos y el del pensamiento
humano (Scolari, 2004). Como los periféricos computacionales que se comunican entre si —digamos,
una impresora con un computador— o los intérpretes que comunican a personas que no hablan el
mismo lenguaje, estos procesos grdaficos convierten los datos, que pueden o no seguir una légica
computacional, en formas interpretables y entendibles para los humanos.

Los filésofos de la mente Clark y Chalmers (1998) proponen en su Teoria de la mente exten-
dida que los seres humanos usamos, comUnmente, objetos para reemplazar o aumentar parte de
nuestra capacidad cognitiva. Por ejemplo, utilizamos anotaciones en libretas para guardar parte
de nuestra memoria, teléfonos celulares para comunicarnos a distancia, vehiculos para potenciar
nuestra capacidad de movimiento. Del mismo modo, empleamos signos visuales para entender me-

jor un tema, para verlo desde otra escala o perspectiva, o para comunicar un mensaje o un argu-
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mento a alguien més. Es en este sentido que los grdéficos extienden nuestra mente: potencian nues-
tra capacidad para pensar y actuar en el mundo; potencian nuestra cognicién. Adicionalmente, si
adaptamos las ideas de los lingiistas Turner y Fauconnier (2003) a nuestro interés particular, po-
driamos decir que las visualizaciones de datos ayudan a traer a escala humana lo que opera en
rangos espaciotemporales extensos, en escalas cuantitativas inabarcables o en relaciones comple-
jas entre elementos diversos. Por ejemplo, una linea de tiempo puede ayudarnos a traer a escala
humana rangos temporales que exceden nuestra experiencia de la vida cotidiana o vital, pues es
una compresién de acontecimientos. Un gréfico de barras, a su vez, permite tomar agregados de
datos extensisimos y reducirlos a marcas visuales que facilitan la comparacién y, en consecuencia,
el insight y futuras decisiones. Un grafo posibilita establecer conexiones entre elementos disimiles
para asi encontrar una estructura compleja, un patrén emergente que no seria evidente si se consi-
dera cada elemento aisladamente. La producciéon computarizada de visualizaciones hace mas efi-
ciente y automdtica la transformacién de datos que existen en escalas extensas en grdaficos mane-

jables para la cognicién de un ser humano.
2.2. La clasificacion peirceana de los signos

Presentemos ahora una breve explicacién de la clasificacion de los signos que usaremos
como base para el desarrollo de este articulo!. A lo largo de su carrera filoséfica, Peirce produjo
multiples revisiones, ampliaciones y reducciones a su teoria del significado. Por ejemplo, con res-
pecto a las clasificaciones de los signos, produjo la sintética categoria de tres tipos de signos que
usaremos aqui: indices, iconos y simbolos, pero también una exhaustiva categorizacién de 66 tipos
de signos (Borges, 2010). No obstante, su nocién general del signo se estructura gracias a la si-
guiente tricotomia: una relacién signica se compone del signo propiamente dicho, un interpretante y
un objeto. En términos generales, el signo, también llamado representamen, es el vehiculo que per-
mite la significaciéon. Este puede ser fisico o mental, pero aqui nos ocuparemos solo de signos fisicos.
Una visualizacién de datos pertenece a estos Ultimos porque, a través de cualidades o rasgos for-
males —el color, el tamafio, la forma, la composicién, etc.— presentes en su medio —el papel, la pan-
talla, etc.— permite que una persona desencadene una interpretacion. El objeto, por su parte, es la
cosa que el signo estd representando. Por ejemplo, un mapa es un signo que tiene como objeto un
territorio. Sin embargo, cabe decir que dentro de esta teoria un objeto no es solo lo que entende-
mos cotidianamente por objeto fisico, también puede serlo un concepto, una construccién cognitiva,
o el insight que se busca con las visualizaciones. Finalmente, el interpretante es el acto que conecta
al signo con su objeto. Traido a terminologia contempordnea, podriamos decir que el interpretante
es un desarrollo cognitivo, el proceso de ver, pensar, imaginar, etc. que permite que el signo en-
cuentre una interpretacion en la mente, una idea a la cual anclarse. Asi, desencadenar una inter-
pretacidén puede entenderse como una sucesidén de interpretantes que se convierten en signos de
otros interpretantes.

La clasificacién que diferencia a los signos como indices, iconos y simbolos estd estructurada

! Para una lectura exhaustiva de las teorias peirceanas de los signos ver Short (2007).
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de acuerdo a su relacién con su objeto. A grandes rasgos, hablamos de iconos cuando existe una
semejanza con el objeto, de indices cuando se guarda una relacién de contacto directo o causali-
dad con el objeto, y de simbolos cuando la relacién se origina en el hdbito o la convencionalidad.
Es asi como podemos también hablar de visualizaciones indéxicas, icénicas y simbdlicas, si entende-
mos que ellas son signos que pueden operar bajo estas formas relacionales. Esa es la clasificacion
que busca desarrollar este texto.

Hay que decir que dichas categorias no son excluyentes, es decir: que un signo sea de cier-
to tipo no impide que sea ademds de otro tipo. Es, de hecho, comin que en nuestra vida cotidiana
nos encontremos con signos que funcionan simultdneamente como indices, iconos y simbolos. Igual-
mente, las visualizaciones de datos suelen combinar todas las formas de relacién. Sin embargo, pa-
ra los fines de este articulo, separaremos estas categorias para entender mejor qué posibilidades,

dificultades y diferencias ofrecen para las Humanidades.

2.3. Tres versiones del concepto de dato

Por ofro lado, también es necesario hacer una aclaracién con respecto a los maltiples senti-
dos que ha tenido y tiene el término dato. Como bien ha sido estudiado por Allés Torrent (2019) y
por Rosenberg (2013), el término significa diferentes cosas dependiendo de la actividad en la que
se busca aplicar, y, adicionalmente, su sentido general ha cambiado histéricamente. Aqui se justifi-
ca mencionar tres de los sentidos que nos servirdn para establecer distinciones importantes en el
articulo. Por una parte, estd el dato propiamente dicho, es decir, la percepcidon empirica de un
acontecimiento, de un aspecto del mundo como nos es dado directamente a nuestra percepcién. Un
dato, en este sentido, es una evidencia, o es, por asi decirlo, una muestra de la verdad y la reali-
dad. De acuerdo con Rosenberg (2013) esta concepcidén empirica es histéricamente reciente: en el
siglo XVII se concebia que el dato ya estaba dado por una fuerza anterior a los humanos —Dios o
las matematicas—, y solo hasta el siglo XVIIl empieza a tener un uso regular como algo que se ob-
tiene a partir de la experimentacién y observacién cientifica.

Por otra parte, tenemos el dato entendido como datatype, es decir, como la forma en la que
se codifica la informacién operable por computadores en los lenguajes de programacién. Este pue-
de entenderse como un elemento primitivo, una pieza fundamental y atémica con la que pueden
construirse luego archivos mds complejos (Flanders & Jannidis, 2018). Los datatypes mds comunes
son la informacién numérica —por ejemplo, los nUmeros enteros y decimales de punto flotante—, la
del tipo booleana —que define si se cumplen o no condiciones de verdad: falso o verdadero— y los
caracteres —una versién codificada de un alfabeto—. Estos pueden, a su vez, componer estructuras
de datos mds complejas que, a partir de sus configuraciones, constituyen las arquitecturas de ope-
racién y de interacciones que definen nuestras formas de actuar con los computadores (Manovich,
2013). Por ejemplo, una secuencia de datos numéricos puede codificar los colores que se mostrardn
en una pantalla, o una secuencia de caracteres puede codificar lo que los humanos podemos leer
como palabras. Sin embargo, las cadenas de caracteres, o sfrings, no son estriccamente palabras o

frases, en el sentido en el que no tienen semdntica para el computador —la palabra cultura puede
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codificarse como una cadena de caracteres: [“c”, “u”, “I”, “t”, “u”, “r", “a”], no asi su significado—.
Aunque un computador puede guardar como informacién una secuencia de letras, este por si mismo
no puede entender la diferencia semdntica que existe entre una palabra y otra. Lo mismo sucede
con los colores y con infinidad de signos que sélo tienen sentido para los seres humanos; las maqui-
nas solo realizan operaciones sobre los datatypes, pero no entienden el significado que pueden
desencadenar las representaciones que producen.

Por Ultimo, tenemos el dato entendido como unidad operable estadisticamente. Bajo este
sentido tenemos datos categéricos (ordinales y no-ordinales) y numéricos (Munzner, 2015). Los pri-
meros expresan la pertenencia de un objeto a un conjunto, y son, por definicién, discretos. Por
ejemplo, que un texto sea prosa o verso es una distincidon categérica. Al igual que con los datatypes,
con los datos estadisticos no se toma en consideracién la diferencia semdantica en las categorias,
solo se usan como contenedores de objetos diferenciables. En cambio, los datos numéricos expresan
una cantidad medible en alguna de las cualidades del objeto. Por proponer un caso, en un corpus
la extensiéon en palabras promedio de los versos puede compararse con la extensién en palabras
promedio de los textos en prosa. Es decir, se puede producir un dato numérico a partir de contar
la frecuencia de cada categoria. Esta diferenciacion entre categéricos y numéricos es importante
en estadistica porque ayuda a determinar qué tipo de operaciones son posibles con qué tipos de
datos. Pensemos que, a pesar de que las fechas se expresan con nimeros, no son realmente numé-
ricas sino categéricas ordinales, pues siguen una secuencia ordenada pero no se pueden prome-
diar, o no tendria sentido hacerlo. Son, al final, conjuntos de diferenciacidén que tienen una estructu-
ra secuencial pero no son cantidades en el sentido estricto. Es esencial afirmar que los datos de la
investigaciéon en Humanidades, en su gran mayoria, se codifican como datos categéricos, y por tal
motivo no se prestan tan facilmente a los andlisis estadisticos como otras disciplinas mds cuantifica-
bles: digamos, las Finanzas o la Fisica. Asi, la visualizaciéon de datos no se puede reducir a la segu-
ridad y la estandarizacion estable de los procesos sobre datos numéricos. A pesar de que los da-
tos categédricos son contables y se puede establecer su frecuencia, no podriamos afirmar que su
sentido mds complejo estd simplemente en ese conteo, como se hace evidente con los problemas
semdnticos que surgen al tratar de explicar las particularidades de un texto sélo a través de de-
terminar la frecuencia de ciertas palabras. La polisemia, la ambigiedad y la densidad del sentido

desaparecen con la generalizaciéon categérica.
3. VISUALIZACIONES ICONICAS, INDEXICAS Y SIMBOLICAS

Una vez cubiertos los fundamentos teéricos que dan forma a este articulo podemos hacer un
recorrido por distintos tipos de visualizaciones de acuerdo a la clasificacién peirceana de los sig-

nos.

3.1. Visualizaciones icénicas
Los signos iconicos son aquellos en los que el signo guarda una relacién de semejanza con su
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objeto. Aunque en la tradicién semidtica existe una discusién de larga data acerca de lo que quie-
re decir realmente que algo tenga semejanza (Eco, 2017), aqui podemos quedarnos con un con-
cepto del sentido comin: dos cosas son semejantes si comparten algunas cualidades entre si. Como
lo ve Peirce, los signos icénicos estdn estrechamente relacionados con el pensamiento abstracto. En
su articulo La esencia de la matemdtica (1974), Peirce afirma que la abstraccién hipostatica es el
proceso de pensamiento mediante el cual tomamos un percepto y lo concebimos como un objeto en
si mismo, lo hipostasiamos. Por ejemplo, tomar la expresion La miel dulce y extraer el adjetivo dul-
zura para considerarlo como un objeto de pensamiento por si solo. Asi, si tenemos en nuestra mente
un inventario de cualidades abstractas, podemos ver cémo un objeto es semejante o no a otro. Por
ejemplo, el azdcar y la miel son semejantes en el sentido en el que tienen la cualidad abstracta de
la dulzura. Un signo icénico se parece a lo que representa de esta misma manera. Por ejemplo, una
foto en un documento se parece a una persona en ciertos aspectos: el color, la forma, la disposi-
cién; pero no en otros, el tamaiio, la bidimensionalidad, etc.

A pesar de que existe una larga historia de la grdafica de informacién o la visualizacién de
datos, muy anterior a la apariciéon de tales términos para nombrarla y a la creacién de las tecno-
logias computacionales (Rendgen, 2019), la estrategia contempordnea mds establecida de la vi-
sualizacién de datos estd basada en la légica de los signos icénicos y en la abstraccién de la infor-
macién. Podemos afirmar que el libro The semiology of graphics del cartégrafo Jacques Bertin
(2011), publicado originalmente en 1968, es el precursor de las estrategias mds difundidas de la
visualizacién de datos contempordnea. Alli Bertin hizo explicita la idea de que las visualizaciones
son transformaciones graficas de la informacién abstracta que extraemos del mundo, es decir, son
representaciones icénicas. Posteriormente, Lelan Wilkinson, en su libro The Grammar of Graphics
(2013), publicado originalmente en 1999, refiné los procedimientos y establecié lo que llamé dlge-
bra de la visualizacidén. A saber, un sistema de transformaciones formales que permiten convertir los
datos en graficos legibles. Debido a esta herencia, aunque existe una literatura cada vez mds ex-
tensa con respecto a la visualizacién de datos, la mayoria de la teoria se centra en un proceso pu-
ramente icénico: el mapeo de datos en marcas y canales visuales. Es decir, en la proyeccién de da-
tos en formas grdaficas que son equivalentes, que guardan una relaciéon de parecido con la infor-
macién a través de la abstraccién hipostdtica. La gran mayoria del software enfocado en la pro-
duccién de grdficos basados en informacién se orienta bajo principios icénicos: por ejemplo, el pa-
quete ggplot2, del lenguaje de programacién estadistico R, justamente toma su nombre, sus dos
primeras letras, de la nocién del grammar of graphics; o la libreria D3 (Data Driven Documents), la
base de buena parte del software de visualizacién para el lenguaje JavaScript, y por lo tanto de
la internet, es una aplicacién estricta de los principios de Wilkinson.

Bajo esta perspectiva icénica, por un lado, los datos deben extraerse de una manera que
permita su formalizacién. Léase, que puedan convertirse en datatypes y que puedan manipularse
como datos estadisticos. Luego, se toma un conjunto de primitivos visuales llamados marcas —
bdsicamente, el punto, la linea y el plano— y se transforman ciertos canales o cualidades visuales

de esas marcas —la posicién, el color, el tamaiio, la forma, la inclinacién, la cantidad— (ver figura
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1). Asi, digamos, un grdafico de barras transforma un conjunto de datos numéricos en el alto o el
ancho de un conjunto de barras. Es decir, transforma el canal del tamafio de una serie de planos
de acuerdo a una correspondencia abstracta con los datos. Un gréfico de torta o pie transforma
una serie de datos de proporcién en dngulos de planos con forma de arco que, como resultado,
deben construir un circulo completo. Un grdfico de linea transforma datos continuos en posiciones
de marcas con respecto a un eje. Todos estos ejemplos, bastante ortodoxos, por cierto, son icénicos:
se parecen a o guardan semejanza con lo que buscan representar bajo un aspecto abstracto hi-

postasiado.

Numeérico y Ordinal: Categorico:
]

Posicién PP Region espacial

Largg ——— Tono (color) . -
Inclinacion/angulo | / ~ — Forma ( *A'
Area m -
B

Luminosidad

Saturacion

Volumen . .

Figura 1. Ejemplos de transformaciones visuales comunes usadas para datos en el sentido estadistico. Fuente:
elaboracién propia.

Como propone Wilkinson (2013), podemos entender este tipo de visualizaciones como una
funcién matemdatica: la informacién formalizada se encuentra en un dominio, y existe otro codomi-
nio que contiene equivalencias formales en términos de marcas visuales y canales (figura 2). Un
dato tiene equivalencia en posicidn, en color, en forma, etc. en el mundo del gréfico. La tarea de
quien produce la visualizacién estd en escoger la funcidn correcta, la transformacién adecuada pa-
ra representar el dato, el sistema de conexiones entre dominio y codominio. Asi, la visualizacién
icdnica es un proceso regulado y protocolizado que evita las ambigiedades y se establece como
una herramienta universalizante. No es gratuito que Wilkinson llamara a su estrategia dlgebra de
la visualizacién, pues se plantea como una manera consistente matemdticamente de convertir canti-
dades numéricas y conjuntos discretos en gréficos sin ambigiedades y con procedimientos clara-

mente definidos.

rHa:
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Datos Graficos

Figura 2. La légica general de la visualizacién icénica: proyeccion de datos en formas visuales equivalentes.

Fuente: elaboracién propia.

Como lo afirma Lattmann (2018), los modelos son construcciones icénicas que buscan repre-
sentar aspectos de semejanza de un objeto parcialmente, pero que tienen el beneficio de poder
hacer evidentes rasgos que no serian captados fdcilmente. Consideremos un ejemplo. Las grdficas
que se presentan en las figuras 3, 4 y 5 son visualizaciones icénicas de dos tipos de datos obteni-
dos a partir del procesamiento del catdlogo razonado digital de la artista colombiana Beatriz
Gonzdlez?2. El primer tipo de dato es una clasificaciéon categérica de la paleta de colores predomi-
nantes en cada una de las obras presentes en el catdlogo. Cada paleta de colores predominantes
estd compuesta por diez colores en formato RGB obtenidos usando la libreria Color Thief3 del len-
gudje de programacién JavaScript. Posteriormente, los datos RGB de las paletas fueron converti-
dos por aproximaciéon en datos categéricos, usando la siguiente lista de doce colores: amarillo,
azul, blanco, cian, gris, gris claro, gris oscuro, naranja, negro, rojo, rosa y verde. El segundo tipo de
dato es el conteo numérico de la presencia de los colores seleccionados en las paletas de colores.
Cada una de las visualizaciones utiliza los mismos datos, pero corresponde a una funcién visual di-
ferente: la figura 3 es un grdfico de barras que transforma el conteo en el largo de las barras, la
nimero 4 es un grafico de dona que transforma cada conteo en un dngulo acumulativo, y la 5 es un
treemap que transforma el conteo en un drea rectangular. Todas las gréficas transforman los datos
categéricos en colores equivalentes al color que representan. Como se puede observar, las tres
graficas permiten captar con mayor o menor precisién que existe una preponderancia de colores
grises en la obra de Beatriz Gonzdlez —aunque esto se debe principalmente a artefactos de la
digitalizacién: el color de fondo en esculturas o el color de papel en dibujos—, y que hay una pre-

ferencia por ciertos matices particulares, como el rosa, el naranja, el rojo y el cian.

2 El catdlogo se encuentra accesible desde: https://bga.uniandes.edu.co/catalogo/.

3 La libreria fue escrita por Lokesh Dakhar, el repositorio del cédigo se encuentra accesible desde: https://

github.com /lokesh /color-thief.
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Figura 3. Un grafico de barras que representa el conjunto de colores mds comunes en la obra de Beatriz

Gonzdlez asado en la paleta predominante de cada una de sus obras. Fuente: elaboracién propia.

rosa  blanco © grisclaro @ gris @ gris oscuro @ negro @ rojo © naranja ' cyan @ azul @ verde  amarillo

Figura 4. Un grdafico de dona que representa el conjunto de colores mds comunes en la obra de Beatriz

Gonzdlez basado en la paleta predominante de cada una de sus obras. Fuente: elaboracion propia.
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gris oscuro

Figura 5. Un treemap que representa el conjunto de colores mds comunes en la obra de Beatriz Gonzdlez
basado en la paleta predominante de cada una de sus obras. Fuente: elaboracién propia.

En este punto cabe advertir que las presuposiciones de las que parte la estrategia de la
visualizacién icénica son problemdticas para las Humanidades. Como lo afirma Johanna Drucker
(2011; 2020), debemos ser reflexivos frente a dos condiciones importantes que dan forma a los
grdaficos de informacién: por una parte, los datos no son una réplica transparente de las cualidades
del mundo. En otras palabras, siempre hay interpretaciéon por parte de un sujeto que recolecta los
datos o que disefia la recoleccién automatizada. Frente a esta circunstancia, Drucker (2011) ha
propuesto que el término data deberia reemplazarse por el término capta, con el fin de hacer én-
fasis en el cardcter subjetivo del acto de la recoleccién; este es, como vimos, el sentido contempo-
rdneo del dato como proceso empirico. Es justamente la idea de abstraccién hipostdtica la que ha-
ce evidente tal condicién de la recoleccidén de datos: hipostasiar requiere necesariamente una se-
paracién selectiva de las cualidades de un objeto. Tal seleccién omite otras cualidades que pueden
ser relevantes o que pueden permitir insights diferentes. Desde el punto de vista de Drucker, la fun-
cién algebraica de la transformacién de datos no es realmente transparente ni consistente, a pesar
de que se defienda como un proceso mecanizado y universalizante, pues son sujetos quienes cons-
truyen los algoritmos, quienes toman decisiones frente a la transformacién de los datos. Por ejem-
plo, como afirma Matthew Edney (2019) en su libro Cartography, the Ideal and its History, la carto-
grafia convencional, que apunta a valores de representacidén propiamente icdnicos con elementos
simbdlicos, omite que la creaciéon de mapas es un acto humano, culturalizado, que contiene la idio-
sincracia, los sesgos y los ideales que, asumidos como universales, ocultan parte importante de la
visualizacién como objeto cultural. Por otra parte, como lo afirma Drucker, este tipo de grdficos se
dirigen a un publico, que también producird interpretaciones dependiendo de sus capacidades

cognitivas y sus sesgos particulares. La doble condicién subjetiva de la recoleccién y la transforma-
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cién de datos y la lectura de los gréficos debe hacerse explicita en la légica de la visualizacién, y
debe considerarse como algo que necesariamente introduce ambigiedad a su proceso aparente-
mente transparente (figura 6). Tal ambigiedad no es negativa desde un punto de vista humanisti-
co, es, por el contrario, parte esencial de los procesos de comunicacién. Asi, aqui debemos afirmar
que la aproximacién no-reflexiva frente a la subjetividad es insostenible para las Humanidades,
pues este campo del conocimiento se define justamente por la consciencia acerca de la cultura y la
produccién humana, por el desarrollo de las subjetividades. Adoptar sin cuestionamientos una pos-
tura en la que se asumen los datos como transformaciones mecanicistas de datos capturados ciega-

mente es claramente anti-humanistica.

Datos Interpretacién Graficos
subjetiva

Interpretacion
subjetiva

Interpretacién
subjetiva

Figura 6. Una visién de la visualizacién icénica que no da por sentado la subjetividad en el proceso de pro-
duccién. Fuente: elaboracién propia.

A raiz de su proyecciéon como herramienta cientifica, la predominante estrategia icénica en
la visualizacién ha desencadenado un creciente interés por la precisién en la lectura. Por ejemplo,
el influyente estudio de Cleveland y McGill (1984) establecié los pardmetros de una serie de in-
vestigaciones que intentan definir principios generales acerca de cémo deben construirse grdéficos
para que las personas que las lean puedan, primero, extraer la mayor cantidad de informacién
relevante y, segundo, retener esa informacién en la memoria de la manera mds eficiente. De forma
similar, el estadistico Edward Tufte (1983) se convirtié en un influyente proponente de una serie de
principios que promueven una lectura determinista y estricta de la visualizacién, libre de elementos
irrelevantes y de codificaciones innecesarias. El estilo tuftiano ha definido una estrategia objetivista
que elimina las minucias semdnticas de la representaciéon gréfica. No obstante, también existen
propuestas que tratan de aliviar las ausencias presentes en las formas tradicionales de visualizar
datos icénicamente. Por ejemplo, Drucker (2011) propone la creacién de sistemas de coordenadas
variables, que no sigan series geométricas regulares sino percepciones subjetivas con respecto al
paso del tiempo o a la distribucién del espacio (figura 7). Similarmente, el trabajo de las disefia-
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doras Giorgia Lupi y Stefanie Posavec (2018) contrasta con los graficos minimos del estilo tuftiano.
Las obras de Lupi y Posavec (2018) siguen las ideas principales de la visualizaciéon icénica —la re-
coleccién de datos y la transformacién en formas visuales por medio de funciones— pero de una
manera en la que siempre es evidente que el proceso requiere de interpretacién, tanto por parte
de quien produce la grafica como de quien la lee. Tal efecto se logra a partir de subvertir las con-
venciones tipicas que se han considerado hasta ahora como buenas prdcticas en la visualizacién =la
eliminacién del factor humano, podria decirse—: usar reglas no convencionales, aparentemente ar-
bitrarias, pero que dan cuenta de que la creacién de la interfaz de la visualizacién es también un
proceso de conocimiento y de expresién. La figura 8 muestra un ejemplo basado en un ejercicio
propuesto por Lupi y Posavec, la visualizacidon de la percepcién subjetiva de la intensidad y la te-
matica de una cancién a través del tiempo. El ejemplo estd basado en la cancién De donde vengo
yo del grupo musical ChocQuibTown4. Gracias a la grdéfica es posible notar cierta regularidad en
la intensidad musical, que aumenta hacia el final de la cancién. También se hace evidente una es-
tructura temdtica que gira alrededor de las dicotomias culturales que el grupo musical sefala con

respecto a la regién Pacifica en Colombia.
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Figura 7. a) Un eje de coordenadas temporales que sigue una serie geométrica regular. b) Un eje de coor-
denadas temporales organizado por una percepcion subjetiva del paso del tiempo. Fuente: elaboraciéon
propia.

4 El videoclip de la cancién se puede ver en el canal oficial de la disquera National Records, accesible
desde: https: //www.youtube.com/watch2v=yMS4)6Gpbe4.
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Tematica:

Dificultades [ superacion

Fiesta [ calor / alcohol

Carencia / ostentacion

Violencia, desigualdad e injusticia
Rigueza natural y cultural
Regiones locales

Figura 8. Un grdfico que representa la percepcién subjetiva de la intensidad y las temdticas a lo largo de
la duracién de la cancién De donde vengo yo del grupo musical ChocQuibTown. Fuente: elaboracién propia.

3.2. Visualizaciones indéxicas

Los signos indéxicos son aquellos en los que el signo guarda una relacién con su objeto gra-
cias a un contacto directo o una causalidad. Por ejemplo, las huellas en la arena son signos indéxi-
cos del caminar de un transeinte. O, puesto de una manera ligeramente diferente, diriamos que
nuestra interpretacién de tales huellas es que fueron causadas por el contacto directo del transein-
te al pisar la arena. Ver las huellas conduce a una secuencia de interpretantes a través de la cual
suponemos una causalidad. Si lo vemos asi, los signos indéxicos tienen una légica particular que los
diferencia de otros tipos de signos: nos permiten hacer conjeturas acerca de un acontecimiento que
probablemente ya no estd, o que no percibimos directamente, pero que ha dejado marcas inter-
pretables. Entendemos las marcas, las ruinas, las huellas, las cicatrices, etc. como evidencia histérica
de un acontecimiento previo, suponemos que el indice es una muestra de que algo pasé de verdad,
o suponemos que el indice es un aspecto de una totalidad mayor que es inaccesible. En términos
generales, los indices suelen ser parciales, pues el contacto con el objeto deja sefiales incompletas
que requieren de una conjetura por parte de la persona que las lee. La literatura detectivesca es
especialmente hdabil en usar indices para mantener la narrativa de la historia; solo al final sabemos
si nuestras especulaciones fueron correctas y si estdbamos, por lo tanto, leyendo hdbilmente cada
uno de los signos que llevan a la resolucién del evento.

Los signos indéxicos estdn relacionados con el pensamiento abductivo, una habilidad cogni-
tiva esencial en los seres humanos (Peirce, 1992a). La abduccién, en contraposicién a la deduccién

y la induccién, es el modo de razonamiento en el que se establecen conexiones razonables a través
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de elementos que no estdn estrictcamente conectados por consecuencias légicas o reglas estadisti-
cas. Es, en ofras palabras, el pensamiento hipotético, especulativo, conjetural, que surge a partir de
la invencién de una explicacion que debe verificarse con la adquisicion de mads informacion. Puede
decirse que los signos indéxicos, a través del razonamiento abductivo, nos permiten llegar a un
nuevo conocimiento por proxy (Floridi, 2015), o por aproximacién, en el sentido en el que nos acer-
can a un fenédmeno desde variables indirectas. Por ejemplo, los sintomas son proxies de la existen-
cia de una enfermedad.

Asi, las visualizaciones indéxicas son aquellas que no han pasado por el tamizaje previo de
la transformacién del dato —en su sentido empirico— en datatype o dato estadistico. Por el contra-
rio, la visualizacién indéxica es causada directamente por un acontecimiento. Entonces, en este ca-
so, es el registro de marcas o huellas dejadas por el objeto que se quiere estudiar. De acuerdo con
Offenhuber y Telhan (201 8), este tipo de visualizaciéon es el que guarda mayor cercania ontolégi-
ca con el tema de estudio, pues obedece a la causalidad directa; el objeto de estudio no ha sido
filtrado por la captura y la formalizacién en los formatos operables de los datos. A diferencia de
la estrategia icénica, no existe una funcién matemdtica que produzca las cualidades visuales de
una imagen indéxica. Existe, si se quiere, una funcién de contacto, que define cémo se capturardn
rastros del acontecimiento o del fenédmeno. Esta funcién de contacto depende de la invencién y el
ingenio de quien va a crear grdficos para un problema particular, pues no existen métodos estdn-
dar para construir visualizaciones indéxicas.

Observemos un ejemplo, la superposicién de una serie de obras en acuarela en formato
horizontal del pintor costumbrista colombiano Ramén Torres Méndez5 (figura Q). La superposicidn
fue obtenida a través de un proceso de suma de colores con el software abierto Image), siguiendo
el proceso descrito por Ferguson (2017). A través del uso directo del objeto que queremos estudiar
—la serie de obras propiamente—, y a través del proceso de disponer en una sola imagen todo el
conjunto visual, redujimos la producciéon a un solo momento, a una sola imagen que conjuga toda la
obra. Este es un ejemplo de sampleo o muestreo, es decir, de la extracciéon de fragmentos directos
del objeto para obtener una versién reducida en términos de informacién. También es un ejemplo
de sintesis por medio de superposicion. Estos dos métodos constituirian la funcién de contacto elegi-
da. Las cualidades de las pinturas no han sido procesadas en datos estadisticos, y lo que tenemos
es, mdas bien, una especie de promedio indéxico, una huella dejada por la luz de la exposicién de
todas las imagenes, similar al método fotogrdfico cldsico de la miltiple exposicidén. Tal proceso nos
permite hacer conjeturas sobre el estilo del artista, sobre decisiones de composicién, e incluso sobre
el contenido de las obras, como se observa en la figura 10. Aunque esta visualizacién indéxica es
mas dificil de leer que las transparentes visualizaciones icénicas, optimizadas para abstraer lo es-
trictamente necesario, con un poco de esfuerzo abductivo se puede ver que las pinturas comparten
ciertas decisiones estilisticas: bordes difusos, en ocasiones marcos ornamentados, representaciones

de personas y animales, cierta tendencia a la centralidad, etc.

5 El archivo digital de las obras se encuentra accesible desde: https://www.banrepcultural.org/coleccion-
de-arte /artista /ramon-torres-mendez.
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Figura 9. Una suma, usando la funcién sum slices del software ImageJ, de obras en formato horizontal he-
chas por el pintor Ramén Torres Méndez. Fuente: elaboracién propia.

Marcos
ornamentados
» Cielo
Bordes '
difusos
Personajes
y animales
Composiciones
centradas
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Figura 10. Una interpretacion conjetural del estilo y las decisiones de composicion del artista Ramén Torres
Méndez. Fuente: elaboracién propia.
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3.3. Visualizaciones simbélicas

Los signos simbdélicos son, finalmente, los signos que tienen relacién con su objeto por habito
o por convencién. A diferencia de los signos indéxicos e icénicos, se puede decir que los simbolos
son arbitrarios o no-motivados. En otras palabras, en principio, un agente que interpreta puede
reconocer por su propia cuenta una causalidad en un indice o un parecido en un icono basdndose
en su propia experiencia individual, pero no necesariamente puede encontrarle sentido a un simbo-
lo sobre el que no ha aprendido previamente a través de la adquisicién de convenciones sociales.
El ejemplo paradigmdtico de este tipo de signos es el lenguaje natural. Para entender las pala-
bras que estdn dispuestas en esta pdgina es necesario haber aprendido el cédigo del espanol,
pues el sentido de estas palabras no guarda relacién con su objeto por contacto ni semejanza; no
hay conjetura o relacién abstracta que sea Util sin un adiestramiento previo.

Los simbolos son, por excelenciq, los signos de la cultura, pues es a través de hdbitos cons-
truidos en comunidad que podemos tener lenguaje, artes, historia, etc. y que, metaféricamente ha-
blando, podemos comunicarnos con generaciones anteriores o futuras a la nuestra. Son, entonces, la
constitucion de acuerdos genéricos que permiten conservar informacién, establecer coordinacién
social, y dar continvidad a los sistemas culturales —como lo afirma Tomasello (2013), en su historia
de los origenes del lenguaje. Las visualizaciones simbdlicas, por lo tanto, serian las representacio-
nes graficas capaces de dar cuenta de la construccidén del hdbito social, de las complejidades se-
mdnticas que establece la cultura, y las relaciones intertextuales entre distintas producciones huma-
nas. Tales visualizaciones son especialmente problemdaticas para la computacién, pues, como afir-
mamos antes, los datatypes operables por maquinas y los datos estadisticos no son capaces de es-
tablecer distinciones de significado. Por el contrario, las distinciones semdnticas suelen quedar con-
signadas en metadatos anotados por expertos. Sin embargo, como veremos, a pesar de esta limi-
tante, es posible utilizar ciertas estrategias para facilitar a los seres humanos interpretaciones fruc-
tiferas.

Aunque no pertenecen a la ortodoxia de las visualizaciones icénicas que han dominado el
software de computacién, existe una elaborada tradicién de estrategias visuales usadas para com-
prender las complejidades de la cultura en la investigacion humanistica. Un caso importante es el
proyecto del historiador de arte Aby Warburg llamado Atlas Mnemosyne o atlas de la memoria
(Warburg, 2010). A finales del siglo XIX y principios del siglo XX, Warburg emprendié la tarea
investigativa de encontrar rastros de iconografia pagana en obras del Renacimiento italiano. Para
ello cred una serie de paneles con imdgenes que reunié bajo criterios de similaridad formal y con-
ceptual. Al realizar lo que aqui llamaremos una coleccién adyacente, Warburg, mucho antes de
que se hablara del campo de la visualizacién de datos y sin los masivos archivos digitales de inter-
net, logré seguir los fines que haciamos explicitos al comienzo del articulo: produjo signos —el panel
en su totalidad— que ayudaban a un ser humano —a él o a otros investigadores— a ampliar su cog-
nicién a través de la seleccién y disposicion temdtica de elementos diversos. El montaje adyacente

de una coleccién temdtica es una estrategia de visualizaciéon simbdlica que permite traer a escala
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humana, a través de la conjuncién espacial atemporal, una extensiéon enorme de produccién cultu-
ral, y le permiti6 a Warburg, de hecho, establecer parte de los fundamentos de la iconografia
contempordnea y crear conexiones entre las representaciones artisticas del pasado y el presente

(figura 11).

Figura 11. El panel No. 77 del Atlas Mnemosyne de Aby Warburg. La unién de imdgenes anteriores a su
tiempo (por ejemplo, una pintura de Eugéne Delacroix) con imdgenes de su presente (por ejemplo, una pie-
za publicitaria) le permitié a Warburg establecer lecturas simbélicas transversales y atemporales. Fuente:
The Warburg Institute.

Ademds de su importancia para el campo especifico de la historia del arte, la estrategia
de Warburg es adecuada para la investigacion humanistica en general, y merece una atencién
especial en la busqueda de unas visualizaciones fructiferas que se adapten a los intereses investi-
gativos de las humanidades, porque es un método que permite activar con naturalidad los enormes
archivos de documentaciéon que registran el pasado. Crear colecciones y disponerlas en un espacio
conjunto de percepcidn visual permite aprovechar las posibilidades del archivo digital sin ocultar el
papel de la audiencia en la construccién de significado. En otras palabras, la coleccién adyacente
facilita la creacién de conexiones simbélicas para una audiencia porque hace mds evidentes las
construcciones implicitas de hdbitos y tradiciones culturales. Como lo afirmaba Peirce, los simbolos
crecen (Short, 2007), es decir, su significado se amplia en la medida en la que se enriquecen las
lecturas, los usos cambian y las comunidades complejizan las lectuas, una coleccién es una captura
inmediata de ese proceso. A manera de ejemplo, la figura 12 representa un ejercicio, inspirado en
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el trabajo de Warburg, en el que se toman diferentes representaciones europeas del continente
americano y se disponen junto a imdgenes comerciales o de la cultura popular en las que se puede
encontrar una iconografia y una serie de cédigos simbdlicos transversales. Particularmente, la re-
presentacion alegérica colonialista de América como una mujer semidesnuda que sostiene materias

primas y naturaleza tropical.

Figura 12. Un panel inspirado en el método de coleccién adyacente de Aby Warburg. En este caso, un mon-
taje de imdgenes que muestran un patrén de representacién iconogrdafica de América. Fuente: elaboracién
propia.

La coleccion adyacente es un ejercicio interpretativo que requiere de cierto bagaje cultural
o de una exploracién curiosa de documentos en archivos; asi, la computaciéon no suple la construc-
cién de un hilo conductor del sentido o del disefio del gréfico, sino que facilita la recoleccién y con-
juncién de elementos dispersos. Sin embargo, como complemento a la coleccién adyacente pueden
producirse otras formas de visualizaciéon que ayudan a complejizar las relaciones simbédlicas de una
manera mds concreta y direccionada a través de abstracciones icénicas que procuran conservar
estructuras simbdlicas. Las visualizaciones de redes relacionales como los grafos y los drboles son,
en este sentido, el complemento ideal para la estrategia warburgiana. Como afirma Newman
(2010), “una red es una representacién simplificada que reduce un sistema a una estructura abs-
tracta que captura solo lo bdsico de patrones de conexién y poco més” (p.2). Por ejemplo, los gra-
fos, de los que existe un amplio estudio de sus topologias y sus configuraciones matemdticas
(Ortega Guerrero, 2016), son una estrategia que permite ver, de una forma relativamente sencilla,
relacionamientos concretos como guifios intertextuales o conexiones entre elementos narrativos. A
manera de ejemplo, la figura 13 presenta un grafo que sintetiza los personajes mds relevantes
dentro de los capitulos que componen la historia del Diario de Lecumberri de Alvaro Mutis (1975)

junto con las referencias intertextuales que utiliza Mutis para describir a algunos de los personajes.
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Figura 13. Un grafo que representa a los personaies del libro Diario de Lecumberri de Alvaro Mutis (nodos

color naranja), referencias intertextuales (nodos azules), sus relaciones (aristas rojas: relacién personal, gri-

ses: compaiieros de prisidn, verdes: venta de drogas adulteradas, azules: referencia intertextual). Fuente:
elaboracién propia.

4. CONCLUSIONES

Este articulo tuvo como propdsito establecer una clasificacién de la visualizaciéon de datos
util para entender las particulares necesidades de las Humanidades Digitales. Para construir la cla-
sificacién se utilizé el modelo signico del filésofo y semidlogo Charles S. Peirce, que establece que
los signos se pueden dividir en signos icénicos, indéxicos y simbdlicos. Como se desarrollé a lo largo
del texto, cada tipo particular de signo tiene una légica diferente en cuanto a la relacién con su
objeto y, en consecuencia, implica unas formas de significado concretas que definen ventajas y
desventajas para la visualizacién de datos humanisticos. No obstante, como se afirmé antes, la cla-
sificacion propuesta es en cierta medida artificial, pues asume cada tipo de signo como una enti-
dad diferenciada, aun cuando en la experiencia real es comin encontrar grdaficos que contienen
relaciones que corresponden a todos los tipos de signos. Entonces, mds que privilegiar una estrate-
gia sobre otra, aqui vale decir que para producir visualizaciones de datos es necesario tener en
cuenta todos los tipos de signos y sus posibilidades de mezcla de una manera que permita que las
imdagenes propicien la extension de la cognicién y la percepcién a escala humana en la investiga-
cién humanistica.

El articulo también procuré defender la idea de que las HD deben asimilar, difundir y ge-
neralizar las estrategias que se adaptan mejor al estudio de la cultura, mds que apropiar irreflexi-
vamente los métodos de otros campos del conocimiento. Especialmente, debemos insistir en hacer

explicitas las subjetividades en la recopilaciéon de datos y su transformacién, y en aprovechar tales
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subjetividades para enriquecer los sentidos de los signos visuales que apoyan la investigacion.

La visualizacién de datos tiene una historia mdés extensa que la de la Computacién, a pesar
de que haya ganado mayor fuerza su teorizacién a partir de la creacién de software especializa-
do y de la cultura visual de internet. Esta nueva fuerza ha traido consigo una preponderancia de
la estrategia iconica que es insuficiente para captar los igualmente importantes y complejos senti-
dos indéxicos y simbdlicos de la cultura humana. Siguiendo esta linea, cabe cerrar estas conclusio-
nes afirmando que las Humanidades Digitales pueden mirar al pasado para encontrar los métodos
no-computacionales de visualizacién de datos que han existido tradicionalmente en la prdctica
académica. Estos métodos pueden dar luces a las nuevas estrategias computacionales que le per-
mitirdn dar justa cuenta de los sentidos de sus objetos de estudio. Este articulo buscé ser un aporte
en esa direccién. Un camino para investigacién futura puede estar direccionado en el desarrollo de
software especializado para la visualizacién de datos humanisticos que equilibren los métodos icé-
nicos, indéxicos y simbdlicos, y que sean flexibles con respecto a la subjetividad en la recoleccién,

transformacién e interpretacién de los datos.
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