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Resumo

Silva, R. R. O. Refinamento Interativo de Mapas de Documentos apoi-
ado por Extracao de Tépicos. 2010. Dissertagdo (Mestrado) — Instituto
de Ciéncias Matemadticas e de Computacdo, Universidade de Sdo Paulo,
Séao Carlos, 2010.

Mapas de documentos sdo representagdes visuais que permitem analisar
de forma eficiente diversas relacdes entre documentos de uma colecao.
Técnicas de projecdo multidimensional podem ser empregadas para criar
mapas que refletem a similaridade de contetido, favorecendo a identifi-
cacdo de agrupamentos com conteddo similar. Este trabalho aborda uma
evolucdo do arcabouco genérico oferecido pelas projecdes multidimen-
sionais para apoiar a andlise interativa de documentos textuais, imple-
mentado na plataforma PEx. Foram propostas e implementadas técni-
cas que permitem ao usudrio interagir com o mapa de documentos utili-
zando topicos extraidos do préprio corpus. Assim a representacdo visual
pode gradualmente evoluir para refletir melhor os interesses do usudrio,
e apoid-lo de maneira mais efetiva em tarefas exploratdrias. A interacao
foi avaliada utilizando uma técnica de inspe¢do de usabilidade, que visa
identificar os principais problemas enfrentados pelos usudrios ao intera-
gir com as funcionalidades desenvolvidas. Adicionalmente, a utilidade
das funcionalidades foi avaliada pela conduc¢ao de dois estudos de caso,
em que foram definidas tarefas a serem conduzidas pelo usudrio sobre os
mapas de documentos. Os resultados mostram que com o auxilio das vi-
sualizagdes foi possivel conduzir as tarefas satisfatoriamente, permitindo
manipular de forma eficiente milhares de documentos sem a necessidade
de ler individualmente cada texto.

Palavras-chave: Mineracao visual de textos, andlise de textos, visualiza-
¢do de documentos, extragdo de topicos.
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Abstract

Silva, R. R. O. Interactive Refinement of Document Maps suppor-
ted by Topic Extraction. 2010. Dissertation (Master) — Institute of
Mathematics and Computer Sciences, University of Sdo Paulo, Sdo Car-
los, 2010.

Content-based document maps are visualizations that help users to iden-
tify and explore relationships among documents in a collection. Multidi-
mensional projection techniques have been employed to create similarity-
based maps that can help identifying documents of similar content. This
work aims to enhance the generic framework offered by the multidimen-
sional projection techniques in the PEx visualization platform to support
interactive analysis of textual data. Several interaction functions and
visual representations have been proposed and implemented that allow
users to interact with document maps aided by topics automatically ex-
tracted from the corpus. By exploring the topics and maps in an integrated
manner, users can refine and evolve the visual representations gradually to
better reflect their needs and interests, enhancing support to exploratory
tasks. The proposed interaction functions were evaluated employing a
usability inspection technique, seeking to detect interface problems. Mo-
reover, two illustrative case studies were conducted to evaluate the use-
fulness of the proposed interactions, based on typical user tasks defined
over different document collections. They illustrate how the developed
visualizations can assist the proposed tasks, allowing users to interacti-
vely explore large document corpora and refine document maps.

Keywords: Visual text mining, text analytics, document visualization, to-
pic extraction.
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CAPIiTULO

1

Introducao

1.1 Contexto e Motivacao

As dificuldades associadas a andlise efetiva de dados — hoje amplamente disponiveis, carac-
terizados por enorme heterogeneidade e grandes volumes — permeiam diferentes disciplinas e
dominios, tanto no cendrio da pesquisa académica como nos setores de servicos, industrial e
agro-pastoril. A gestdo da informagdo em grandes volumes de dados multimidia distribuidos
integra os Grandes Desafios de pesquisa em Computagdo identificados no documento da So-
ciedade Brasileira de Computacdo' sendo que a obten¢iio de informagdes uteis contidas em
grandes massas de dados pode ser vista como um dos problemas associados a sua gestao.

A existéncia de ferramentas de analise mais efetivas tem um papel fundamental nesse con-
texto, uma vez que € preciso ampliar a capacidade cognitiva do ser humano em processos de
exploracdo de dados, favorecendo o acesso a informacao. Essa €, justamente, a proposta da
Visualizacdo Computacional, disciplina que surgiu a partir da disseminacao dos recursos com-
putacionais capazes de gerar graficos interativos (Card et all [1999; Chen, 2004; Oliverra e
Levkowitz, [2003)). Pesquisadores do grupo de Visualizacdo, Imagens e Computagcao Grafica do
ICMC-USP tém atuado, ja h4 algum tempo, nas dreas de Visualizacdo Cientifica (Berger e al.,
2010; |(Cuadros- Vargas et al., 2009; |Ferreira et al.,[2009; Siqueira ef al.,|2009) e Visualizacao de
Informacao (Eler et al.,|2009a; Moraes et al., 2010; Pinho et al., 2010, 2009).

!Grandes Desafios da Computagio - http://www.sbc.org.br

1



2 1.1. Contexto e Motivagao

Visualizacdo Cientifica € a disciplina que objetiva criar representacdes visuais a partir de
dados que possuem uma informacdo geométrica inerente, por exemplo, dados provenientes de
aparelhos de ressonincia magnética (representando o corpo humano), dados provenientes de
um satélite (relativos a tempestades ou correntes maritimas). A Visualizagao de Informagao,
por sua vez, objetiva criar representacdes visuais de dados que ndo possuem essa caracteristica
geométrica, como dados do censo, o relacionamento entre tépicos de pesquisas de uma area
cientifica, etc. Portanto, uma diferenga fundamental entre as visualizag¢des cientifica e de in-
formacdo € a arbitrariedade na escolha de uma representacdo visual significativa para os dados

analisados.

A representacdo visual proporciona uma visdao ampla das relacdes existentes nos dados,
facilitando a identificacdo de padrdes, a detec¢do de anomalias, discrepancias e obtencao de
insight. Insight pode ser caracterizado como descobertas inesperadas, um novo modo de en-
tender o objeto de estudo, ou ainda um conhecimento mais profundo sobre comportamentos e
relacdes analisados nos dados. Este ponto € particularmente explorado na drea conhecida como
Visual Analytics (Anélise Visual) que integra as dreas de visualizacdo de informacdo, andlise

estatistica, ciéncia cognitiva, entre outras (Wong e Thomas, 2004).

Grande parte das informagdes disponiveis atualmente € representada na forma de documen-
tos. Jornais, revistas, paginas da internet e mensagens eletronicas sdo exemplos de meios que
utilizam textos para transmitir informagdes a seus leitores. Com a populariza¢do da internet,
um espago fértil para a disseminacdo de idéias € traduzido na criacdo de incontdveis paginas
eletronicas, grupos de discussdo, féruns, revistas eletronicas, bibliotecas digitais, entre outros.

No entanto, essa enorme disponibilidade de informagdo traz a tona os seguintes problemas:

e Como um leitor serd capaz de distinguir qual informacao lhe € realmente util?
e Como tratar a grande heterogeneidade de informacao?

e De que forma procurar os documentos que realmente lhe interessam, em tempo habil?

Naturalmente ndo € possivel responder a essas questdes por meio da anélise individual de
cada documento. E necessdrio criar ferramentas que reduzam a complexidade de andlise, ca-
pazes de propor abstracdes para ocultar detalhes ndo significativos e apresentar inicialmente
apenas informacgdes gerais. As ferramentas nao objetivam substituir a leitura dos documentos,
mas fornecer uma visdo ampla das relacdes existentes em uma colecao, visando facilitar o seu
entendimento e diminuir a carga cognitiva sobre o leitor. Dessa forma, o leitor pode dedicar

mais tempo para analisar cuidadodamente os documentos que considera relevantes.
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O grupo de pesquisa tem se concentrado no desenvolvimento de técnicas de visualizacao
que permitem criar mapas visuais de conjuntos de dados multidimensionais em geral (Eler e?
al., 2009a; Moraes et al.,|2010), e de cole¢des de documentos textuais em particular (Eler ef al.,
2009b; [Felizardo et al., 2009; Paulovich et al., 2008). Esses mapas sdo representacdes visuais

criadas utilizando diferentes técnicas de projecao multidimensional.

As projecdes geram uma imagem 2D dos documentos que reflete sua similaridade de con-
teido, e os mapas obtidos podem ser explorados por usudrios em busca de grupos de docu-
mentos de interesse. Com isso, um usudrio pode explorar uma grande colecao de documentos
sem necessidade de percorrer — e ler — sequencialmente todos os documentos em busca dos
que realmente lhe interessam. Trabalhos anteriores do grupo de pesquisa (Lopes et al., 2007}
Paulovich, 2008; Pinho et al., lem preparacao)) abordam, também, técnicas capazes de extrair
tépicos de documentos de forma automatica. Esses topicos sdo formados por termos (palavras)
representativos que, de certa forma, identificam os assuntos abordados pelo conjunto de docu-
mentos. Os tépicos sdo uteis para rotular os agrupamentos do mapa de documentos, e dessa

forma fornecerem informagdes sobre o seu contetido.

Os mapas sdo criados considerando um conjunto de documentos fornecidos como entrada.
No entanto, um pesquisador pode, apds uma exploragdo inicial, decidir que estd interessado em
apenas um sub-conjunto do corpus, tornando os documentos restantes, portanto, um “ruido” na
representacdo grifica. A interferéncia do usudrio no processo de refinamento do mapa € um

cendrio ainda pouco explorado.

1.2 Objetivos e Justificativa

Este trabalho aborda, especificamente, uma evolucdo do arcabougo genérico oferecido pelas
projecdes multidimensionais para apoiar a andlise interativa de documentos textuais. Pretende-se
investigar, propor e validar técnicas e estratégias que permitam ao usudrio interagir com os ma-
pas de documentos, utilizando informag¢des adicionais extraidas dos proprios documentos para
refinar os mapas gerados, de modo que o mapa possa gradualmente evoluir, com a interferéncia

do usudrio, para refletir mais precisamente o seu foco e os seus interesses.

Como ponto de partida, foram utilizados resultados anteriores em extracdo automaética de t6-
picos em mapas de documentos, obtidos em um projeto de doutorado (Pinhol 2009). Os tépicos
extraidos fornecem pistas para identificar o contetido dos documentos que compdem o mapa.
Cada tépico cobre um conjunto especifico de documentos, rotulando uma regidao delimitada pelo
usudrio no mapa. Neste trabalho foram propostas e implementadas diversas funcionalidades de

interagdo que atuam sobre estes topicos e seus documentos correspondentes. Essas funciona-
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lidades permitem que o usudrio identifique relacdes entre os topicos, de forma que tenha mais

informacdes para julgar quais documentos sdo pertinentes aos focos de sua pesquisa.

A avaliacdo das estratégias de interacdo implementadas € realizada aplicando-se inspecao
de usabilidade, que visa identificar eventuais falhas de design e propor correcdes para melhorar

a usabilidade? do sistema.

A validacgio foi feita por meio da conducao de estudos de caso, propostos sobre um corpus
de noticicas e outro de artigos cientificos. Cada estudo de caso explora tarefas aplicadas aos
usudrios®, como, identificar grupos de documentos semelhantes, excluir documentos pouco re-
presentativos em um contexto exploratdrio, identificar fronteiras entre dreas distintas. A valida-
¢ao tem o objetivo de verificar se as funcionalidades desenvolvidas foram tteis para a conclusao

das tarefas propostas.

1.3 Organizacao do Documento
Este documento estd organizado do seguinte modo:

e O capitulo 2 apresenta uma introducio sobre a visualizagdo de documentos, especifica-
mente aspectos sobre a criacdo de mapas de documentos empregando técnicas de projecao

multidimensional.

e O capitulo[3|aborda conceitos de Mineragdo Visual de Documentos (Visual Text Mining),
area que integra o processo de visualiza¢do e mineracdo de dados para ampliar a eficiéncia

na anélise de grandes colecdes textuais.

e O capitulo {4 apresenta as funcionalidades de interacdo desenvolvidas para possibilitar a

manipulacdo e andlise dos topicos extraidos de um mapa de documentos.

e No capitulo [5] s3o apresentados os resultados obtidos com a avaliagdo e validagdo das

estratégias propostas.

e Por fim, o capitulo|6apresenta a conclus@o do trabalho e sugestdes de trabalhos futuros.

2Usabilidade é um termo bastante amplo que descreve um conjunto de caraceristicas em sistemas interativos,
envolvendo facilidade de uso, facilidade de aprendizado, quio agraddvel e eficiente € o seu uso etc.

3As tarefas foram conduzidas por pesquisadores envolvidos no desenvolvimento do software utilizado pelo
grupo de pesquisa



CAPITULO

2

Mapas de Documentos

A busca de informacdes relevantes em uma grande base de documentos textuais é uma tarefa
custosa e cansativa. Naturalmente existem ferramentas de busca que, por meio de consultas
por palavras-chave, se propdem a facilitar o acesso aos documentos ’filtrando’ aqueles que nao
correspondem ao interesse do usudrio. Essas técnicas, no entanto, apenas fornecem um uni-
verso menor no seu espaco de busca, sendo necessario ainda percorrer sequencialmente a lista
de documentos fornecida como saida. Outra consideracao importante € o fato de que essas fer-
ramentas ndo fornecem informacgdes de alto nivel sobre o relacionamento entre os documentos
retornados, como, por exemplo, suas dreas e sub-dreas. Adicionalmente, em uma busca explo-
ratdria, o usudrio ndo tem uma idéia precisa sobre o que estd pesquisando a ponto de formular

uma consulta sobre o universo de documentos.

A visualizacdo de informacdo dispde de técnicas para auxiliar a identificar relagcdes entre
conjuntos de documentos. Algoritmos de redu¢cdo de dimensionalidade permitem criar mapas
de documentos! com base na similaridade de contetido, que fornecem uma visdo intuitiva sobre
a similaridade entre documentos e as dreas a que pertencem. Nesses mapas cada documento €
representado como um tnico ponto no plano, sendo que a proximidade entre os pontos sugere

a similaridade de seus contetidos. Pontos proximos indicam documentos altamente similares

'Essa representagio estd inserida no contexto de diversas pesquisas investigadas pelo grupo:
http://infoserver.lcad.icmc.usp.br
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em conteddo, e vice-versa. Assim, agrupamentos de pontos sugerem conjuntos que abordam

assuntos semelhantes.

Ao explorar a capacidade do ser humano de reconhecer padrdes visuais, os mapas de do-
cumentos possibilitam que uma pesquisa em uma base de textos ndo seja conduzida apenas
pela leitura exaustiva de cada documento, pois a visualizacdo do mapa permite focar apenas em

determinados agrupamentos de documentos.

2.1 Etapas da visualizacao

Segundo |Borner et al.| (2003), o processo de criacdo de mapas de documentos envolve seis
etapas principais:

A extracao de dados define que informacdes sdo efetivamente extraidas de um conjunto de
documentos para compor os dados a serem visualizados. A qualidade da visualizacao € initma-
mente ligada a qualidade dos dados, e portanto deve-se definir com cuidado que informacdes

contidas no textos sdo relevantes para o processo de andlise.

Definir uma unidade de analise implica escolher qual o foco da visualizagdo, ou seja, por
qual angulo deseja-se analisar o conjunto de documentos. A unidade de andlise pode ser, por
exemplo, autores, termos, documentos, revistas etc. Ao definir a unidade como sendo os auto-
res, pode-se visualizar a relagc@o entre os trabalhos de determinados grupos de pesquisa e definir
a fronteira entre dreas do conhecimento. Definindo-se a unidade como documentos, pode-se
visualizar a relagdo de similaridade entre conjuntos de documentos e identificar agrupamentos

de documentos que abordam assuntos relacionados.

A selecao de medidas e calculo de similaridade definem que estratégia serda empregada
sobre a unidade de andlise para relacionar uma medida de distancia entre seus elementos. Do-
cumentos similares podem ser definidos como aqueles que sdo citados em conjunto por outros
documentos (co-cita¢do). Outra estratégia € representar documentos por um modelo vetorial (o
mesmo empregado em Recuperacdo de Informacgdo), no qual cada documento € definido como
um vetor e cada termo presente no documento corresponde a uma coluna desse vetor, e entao
aplicar uma funcdo para medir a similaridade entre os vetores (como a distancia dos cossenos,

por exemplo). O resultado desse processo € a criacdo de uma matriz de distancias.

A etapa de arranjo tem o objetivo de representar os dados multidimensionais, obtidos nas
etapas anteriores, em um nimero reduzido de dimensdes espaciais (tipicamente duas ou trés) e
entdo apresentar os documentos em um espaco 2D ou 3D. Para esse fim sdo empregadas técnicas
como Multidimensional Scaling (MDS) (Xu e Wunsch, 2008), Self-Organizing Maps (SOMs)
(Skupin, 2002)) etc.
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Por fim, a etapa de exibicao apresenta o mapa ao usudrio, que deve ser capaz de visualizar
todo o conjunto de documentos simultaneamente ou focar em regides especificas. Para tal deve

interagir com o mapa de documentos, por meio de operagdes de zoom e selecao, por exemplo.

2.2 Medidas de Similaridade

A medida de similaridade entre dois documentos deve refletir, idealmente, a mesma nog¢ao de
similaridade compreendida por seres humanos analisando os mesmos documentos. No entanto,
como o modo de andlise empregado por seres humanos ainda ndo é completamente conhe-
cido, as medidas de similaridade podem ser consideradas apenas aproximacdes (Navarro e Lee,
2001).

Uma abordagem amplamente utilizada para representar documentos na etapa de selecdo de
medidas e calculo de similaridade € o modelo de espaco vetorial. Esse modelo serd entdo ado-
tado para ilustrar o tratamento de similaridade entre documentos neste trabalho. Nesse modelo
os documentos sdo representados por vetores, nos quais cada dimensao representa uma palavra
distinta do corpus, e o valor de uma posi¢@o do vetor registra uma contagem da frequéncia dessa

palavra no respectivo documento.

Na proxima a etapa devem ser atribuidos pesos aos termos existentes na representacao ve-
torial. Um modelo utilizado para o célculo de pesos é o tf — idf (term frequency-inverse
document frequency) (Salton e Buckley, |1987). Nele, maior peso € atribuido aos termos que
aparecem com maior frequéncia apenas em um conjunto pequeno de documentos. A sigla ¢ f
simboliza a contagem da frequéncia de um determinado termo em um documento em particu-
lar, e a sigla idf a contagem do nimero de documentos que também possui 0 termo em seu

contetido. A Expressao[2.1]¢ utilizada para calcular o peso de um determinado termo:

N
wy = f X log — (2.1)
n

O peso do termo € representado entdo pela contagem de sua frequéncia (f) no documento
analisado, multiplicado pelo logaritmo da razdo entre o niimero total de documentos do corpus

(N) e o nimero de documentos que contém o termo (n).

Documentos grandes possuem maior quantidade de termos do que documentos pequenos.
Como consequéncia, um documento grande terd uma contagem de termos relativamente maior,
o que ird aumentar o peso (importancia) de seus termos. E desejdvel que todos os documentos
relevantes sejam tratados de forma igual para fins de comparacao, independente de seu tamanho.

E necessario, portanto, normalizar os pesos dos termos. Assumindo que w; representa o0 peso
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do termo ¢, em um documento com k dimensdes, o peso final atribuido pode ser calculado pela
Expressao [2.2] (Salton e Buckley, [1987):

(2.2)

Os pesos sdo utilizados entdo pelas técnicas de representacao de similaridade que utilizam
o modelo de representagdo vetorial de documentos. Existem medidas que ndo sdo baseadas no
modelo vetorial, como o caso da medida baseada em aproximagdo de Kolmogorov (Telles et al.,
2007), por exemplo. Nesse caso o processo ¢ feito diretamente sobre o corpo do documento,
comparando texto contra texto. A seguir serdo ilustradas duas métricas aplicdveis ao modelo ve-
torial: Distancia Euclidiana, que representa a no¢do intuitiva de distancia nos eixos cartesianos,

e a Distancia dos Cossenos, empregada para medir distincia em conjuntos de dados esparsos.

2.2.1 Distancia Euclidiana

A medida Euclidiana calcula a distancia entre documentos usando o mesmo principio empre-

gado no cdlculo da distancia entre vetores nos eixos cartesianos.

(x0, y0)

(x1, y1)

Origem X

Figura 2.1: Representacdo da distancia Euclidiana entre vetores

No exemplo ilustrado na Figura 2.1 supondo duas dimensdes, a distincia entre os vetores u

e v ¢ calculada pela expressdo [2.3]

duy = (1 — 20)2 + (Y1 — Y0)? (2.3)
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Esta expressdo pode ser extendida para n dimensdes ao incluir o quadrado da diferenca
dos termos correspondentes a cada dimensdo. Dessa forma, a equagdo utilizada para medir

a distancia euclidiana d entre dois documentos ¢ e j, de n dimensdes (palavras), é dada pela

expressao 2.4

dij = </(’LU¢71 — w]-,l)? —+ e 4 (wi,n — wm)? (24)

O resultado final da equacgdo indica a distancia. Assim, quanto menor o resultado, maior €
a similaridade entre os documentos. No entanto essa métrica ndo é adequada para calcular a
distancia entre documentos, pois se tratam de dados esparsos, ou seja, muitas posi¢cdes do vetor

nao possuem informacao.

2.2.2 Distancia dos Cossenos

O principio dessa métrica € adotar que medir o angulo formado por dois vetores dd uma idéia
de sua similaridade. A Figura[2.2ilustra um exemplo da medida dos angulos entre os vetores u,
v € w, no dominio 2D. Conforme o angulo entre eles diminui, o cosseno do angulo se aproxima

de 1, indicando que a sua distancia é menor (Garcia, [20006).

(x0, y0)

u (x1, y1)

v (x2, y2)

Olrigem I ‘ I ‘ I X
Figura 2.2: Medida dos angulos entre vetores

A equacgdo empregada para calcular o cosseno do angulo entre os vetores u e v, de duas
dimensdes, ilustrados na Figura ¢ exibida na expressdo

cos o — 1 xv (o xx1)+ (Yo X Y1) 2.5)

ul < ol /(@2 +2) x /(@7 + )
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Essa expressao pode ser estendida para varias dimensdes. Por exemplo, ao ser empregada
para calcular a distancia entre os documentos 7 e j, de n dimensdes, a expressdo assume a forma
ilustrada em 2.6}

’LX . PREPIY an An
cosa — Wit X W) + -+ Win X Wjn) (2.6)

2 2 2 2 2 2
\/wz',l T W, X \/wj,l T T Wi

Essa técnica € usualmente utilizada para calcular a similaridade entre documentos.

2.3 Técnicas de Projecao Multidimensional

As técnicas de projecao multidimensional procuram mapear um espagco multidimensional n em
um espacgo k, no qual k£ tem tamanho menor do que n. Essa reducdo de dimensionalidade
procura manter as relacdes de distancia e similaridade entre os elementos projetados, embora
a perda de informacdo seja inevitdvel. Elas podem ser classificadas em duas categorias, de
acordo com a func¢do de projecdo utilizada: técnicas de projecdo lineares e técnicas de projecdo

nao-lineares.

As técnicas lineares trabalham criando combinagdes lineares dos atributos originais, defi-
nindo uma nova base ortogonal de dimensionalidade reduzida. Técnicas lineares trabalham bem
com dados normalmente distribuidos, mas sdo incapazes de reconhecer caracteristicas impor-

tantes em estruturas ndo lineares, como agrupamentos de formatos arbitrarios.

J4 as técnicas ndo-lineares procuram minimizar uma fun¢do de perda de informagdo de-
corrente da projecdo. Essa funcdo normalmente atua apenas sobre as distincias calculadas no
espaco original, ndo necessitando, portanto, trabalhar sobre os vetores originais. Outra vanta-
gem € a natureza iterativa das técnicas ndo-lineares, que requerem apenas iteracdes adicionais
para acrescentar novos dados a proje¢do. Para acrescentar novos dados as técnicas lineares

requerem que a projecao seja re-calculada desde o inicio.

Serdo descritas a seguir algumas técnicas de projecao ndo-lineares implementadas na ferra-
menta Projection Explorer (Paulovich et al., 2007), utilizada no projeto para a elaborag¢do dos
mapas de documentos por similaridade. Para ilustrar essas técnicas foi utilizado um corpus de
574 artigos cientificos, distribuidos em trés areas de aprendizado de mdquina. Nesses mapas
a cor do documento aponta a classe a qual ele pertence: Case-Based Reasoning (vermelho),

Inductive Logic Programming (verde) e Information Retrieval (azul).
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2.3.1 IDMAP - Interactive Document Map

A técnica IDMAP projeta os objetos inicialmente utilizando uma técnica rapida de projecao,
como a Fastmap, e depois aplica um processo de ajuste aos pontos projetados para compensar a
informacdo perdida durante a projecdo. O processo de ajuste consiste em calcular as distancias
sobre o espaco original e o espaco projetado, e entdo aplicar forcas de atragcdo e repulsdo sobre
cada ponto para compensar o erro introduzido na projecdo. Essa estratégia de simulagao de for-
cas € chamado Force-Directed Placement (FDP). Um algoritmo que implementa essa estratégia
€ o Force Scheme (Tejada et al., 2003)).

A técnica Fastmap, proposta por (Faloutsos e Lin, [1995)), projeta os pontos, originalmente
em um espaco de dimensdo n, em um espaco de dimensdo k£, com £ < n. Inicialmente sdao
escolhidos os dois pontos mais distantes entre si, de acordo com a matriz de distancias. Os
dois pontos definem uma reta no espaco n-dimensional e um hiperplano de dimensionalidade
n — 1 perpendicular a reta. Cada um dos demais objetos € projetado nesse plano. O processo €
repetido até que n — 1 atinja o valor desejado de k. (Pinhol [2009). A Figura[2.3|exibe um mapa
de documentos projetado com IDMAP.

2.
Ky
e

Figura 2.3: Mapa de documentos projetado com a técnica IDMAP

2.3.2 ProjClus - Projection by Clustering

O principio da técnica ProjClus (Paulovich e Minghim, [2006) € agrupar os elementos da pro-
jecao e depois aplicar a técnica de FDP Force Scheme sobre cada agrupamento. Inicialmente
o centréide de cada agrupamento € calculado e projetado no plano, para depois projetar sepa-
radamente cada conjunto de pontos pertencente a cada agrupamento. Por fim o desenho final
do mapa € ajustado para refletir a posi¢ao de cada agrupamento de acordo com a localizacao de

seus centréides. A Figura[2.4]exibe um mapa de documentos projetado com ProjClus.
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Figura 2.4: Mapa de documentos projetado com a técnica ProjClus

2.3.3 LSP - Least Squares Projection

Considerando um conjunto de pontos S = {p;,- -+ ,p,,} inicialmente em R", a técnica LSP
inicialmente projeta em R* (k& < n) um sub-conjunto de S (chamado de pontos de controle).
Os pontos de controle sdo projetados utilizando uma técnica de projecdo que procura preservar
as relacoes de distancia no espago original, como a Fastmap.

Utilizando as relagdes de vizinhanca dos pontos em R", e das coordenadas dos pontos de
controle em R¥, é calculado um sistema linear cuja soluciio posiciona o restante dos pontos em

R¥ (Paulovich et al., 2008). A Figura[2.5|exibe um mapa de documentos projetado utilizando a
técnica LSP.

Figura 2.5: Mapa de documentos projetado com a técnica LSP
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2.4 Plataformas de Visualizacao de Documentos

2.4.1 Projection Explorer

A plataforma Projection Explorer (PEx) (Paulovich ef all, 2007), desenvolvida pelo grupo de

pesquisa e disponibilizada gratuitamente sob a licenga GNU/GPL, permite criar mapas visuais
de conjuntos multidimensionais em geral, como documentos, dados estruturados (tabelas), bus-
cas na web etc. Os mapas sao construidos utilizando técnicas de projecao multidimensional,
como discutido na se¢do[2.3] A Figura[2.6 exibe a janela de visualizagdo do software contendo

um mapa de documentos.

x

Projection Explorer (PEx) =
File Edit Tool DataMining Windows Help

n= DES B » searcn ][]
-~ —
DD [ E=s {| [ 111: /home/rros/backup/Mestradolferramentas/Corpora/AP_BBC_CNN_Reuters.xml = |
search| [
[cotor_fesara[¢] _esoes [ 7] x
vernor Signs Air Pollution Bill ®
Iraq PM Says He Will Seek Se; Projection | Report |
Fire Kills 4 Kids, Grandparent -
Rollins Stretches Him.rg stre i (Rl (e EFamees £ At {Dms e [+] =
Bill Cosby Returning to Cincin in ax oyl ]
Red Rir Floodwat. R di =
Man Die Aftor :;:“Z'if‘gf:fa ; |§ush Honors NCAA Champs at White House| %
Bar fined for violating no-smo & i
Scientist: Jesus May Have Wa ‘f
Iraq Blast Kills 10; More Politi © & %‘é
Inside Europe -
Summer fuel shortages, spike ~ >
[ » r
- = )
Neighbors | Content | Topics
Selected Instance @ P
Nearest Neighbors sL
HL
& @
IO

Figura 2.6: Janela de visualizacdo do Projection Explorer

O processo para a visualiza¢do de mapas de documentos € ilustrado na Figura 2.7} Inicial-
mente o conjunto de documentos é submetido a um processo de pré-processamento no qual
€ realizada a contagem das palavras por documento e é construido o modelo de representacdo
vetorial. Nesse processo sdo descartadas palavras consideradas ndo significativas (stopwords),
como artigos, preposigdes, por exemplo. Opcionalmente pode-se aplicar cortes de Luhn (Luhn,
para eliminar palavras muito ou pouco frequentes, que normalmente ndo sdo significa-
tivas. Pode-se, também, aplicar um algoritmo de lematizac@o para reduzir as palavras ao seu

radical, e assim reduzir a quantidade de dimensdes. Posteriormente é aplicado um algoritmo

que associa um respectivo peso a cada palavra, como o #f-idf (Salton e Buckley, [1987). O

resultado final do pré-processamento é uma matriz esparsa, em que cada linha representa um

documento do corpus e cada coluna o peso de determinada palavra.
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A préxima etapa € o calculo de distancias entre os documentos, objetivando estabelecer
relacdes entre os elementos analisados, que deverdo ser traduzidas como relacdes de distincia
durante a montagem dos mapas. O resultado €, usualmente, uma matriz de distancias em um

espaco n-dimensional, no qual n representa a quantidade de documentos processados (Pinho,
2009).

D

(2) n.aoo.zr|eon[o.a7] .. |

w [112]ea7[eonjoce| "
» [3.2]05[0.130.45] v
" |oaojoa7|oe|nes

3)

Figura 2.7: Processo de geracdo de um mapa de documentos por meio de projecdes multi-
dimensionais: (1) pré-processamento (extracdo de termos relevantes), geracao do
modelo vetorial, (2) calculo de distancias e (3) depois projecdo no espaco 2D. O
layout gerado serve de base para diferentes representacdes visuais, cujas proprie-
dades graficas podem ser alteradas interativamente conforme o objetivo da visuali-
zacdo. Fonte: |Paulovich et al.| (2007).

Por fim, utiliza-se uma técnica de projecao para reduzir a dimensionalidade da matriz.
Foram desenvolvidas e incorporadas ao PEx diversas técnicas de projecdo (ver se¢do 2.3). Ao
reduzir a dimensionalidade para duas ou trés dimensdes, é possivel visualizar os dados como
grafos 2D, 3D ou superficies. A partir da representacdo visual € possivel mapear atributos
(caracteristicas) a cada elemento projetado. Valores como a quantidade de um determinado
termo em um documento podem ser mapeados na representagdo visual como cor, ou altura da
superficie. Com a representacdo visual ja definida, o usudrio pode interagir com a imagem para
iniciar a explora¢do do mapa.

O software possui ainda diversas funcionalidades para auxiliar a exploracdo de mapas de
documentos. Uma barra de tarefas, disposta a direita da janela de visualizagdo, possui opg¢oes
para selecionar documentos e visualizar o seu contetido, extrair topicos a partir da selecao de um
grupo de documentos, coordenar diferentes visualizagdes do mesmo conjunto de documentos
etc. E possivel, também, mapear atributos 2 cor e ao tamanho de cada ponto do mapa, como por
exemplo a frequéncia de determinado termo nos documentos, ou a classe a que pertence cada

documento.
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2.4.2 InfoSky

O InfoSky (Andrews et al., 2002)) permite explorar conjuntos de documentos por meio de uma
representacdo visual que se assemelha a observacdo de estrelas no espaco. Os documentos sao
representados como estrelas, que s@o posicionadas no plano 2D segundo um algoritmo de FDP
cujas forcas de atragdo e repulsdo sio baseadas na similaridade de contetdo de cada documento.
Dessa forma o mapa de documentos € visualizado como conjuntos de pequenos pontos em um
plano 2D, e o usudrio pode explorar os grupos de documentos similares, posicionados préximos

uns aos outros, utilizando uma metdfora visual que se assemelha a um telescépio (Figura [2.8).
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Figura 2.8: Janela de visualizacdo do InfoSky. Documentos representados como estrelas, em
uma visualizacdo que se assemelha a um telescopio observando o espaco. Fonte:
Andrews et al.|(2002)

A construcdo da visualizacdo considera relacdes de hierarquia, definidas em repositérios
de documentos. Essas relagdes sdo representadas como poligonos que delimitam as dreas e
sub-dreas dos agrupamentos (constelacdes) de documentos. Os poligonos sdo calculados sobre
o centréide de cada agrupamento, utilizando diagramas Voronoi modificados, sendo a drea do
poligono definida de acordo com a quantidade de documentos contemplada.

O usudrio pode navegar pela hierarquia de documentos utilizando um controle, localizado
em um painel a esquerda da janela de visualiza¢do, que exibe a organizacdo do corpus em

diferentes pastas. Conforme uma pasta € selecionada, o software focaliza e magnifica a regidao
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no mapa e o préximo nivel de hierarquia da colecao € visualizado. O processo pode se repetir
até que o ultimo nivel da hierarquia dos documentos seja atingido e apenas um grupo de estrelas
focado. Adicionalmente o usudrio pode pesquisar por documentos por meio de consultas por
palavras chave. Os documentos que satisfazem a condi¢do de busca sdo enfatizados no mapa,

permitindo ao usudrio focar a pesquisa na regido correspondente.

o o

(a) Exibicdo da hierarquia de grupos e sub-grupos (b) Exibi¢do dos documentos (estrelas): maior de-
de documentos: visao geral do corpus talhes das relacdes de grupos especificos

Figura 2.9: Visualizacdo da hierarquia no mapa de documentos do InfoSky. Muiltiplos niveis
de hierarquia de podem ser focados. Fonte: Andrews et al.|(2002)

2.4.3 Self-Organizing Maps

Sdo mapas que utilizam redes neurais artificiais para definir a localiza¢do dos documentos (pon-
tos) no plano 2D. O processo de constru¢do desse mapa € ilustrado na Figura[2.10] Inicialmente
¢ definida uma quantidade de neur6nios que deve receber uma amostra de documentos para
treinamento. Os documentos sdo estruturados no modelo de representacdo vetorial, e cada
neurdnio recebe como entrada um vetor dessa dimensdo. A regidao de visualizacdo € entdo di-
vidida igualmente entre os neurdnios, de forma que a representaco inicial se assemelhe a uma
matriz (a). Os documentos do corpus sao atribuidos a regido do mapa correspondente ao neurd-
nio considerado mais similar (comparando o vetor do documento ao vetor do neurdonio). Um
unico neurdnio pode ser associado a multiplos documentos (b). Posteriormente os documentos
sdo posicionados aleatoriamente dentro da regido da celula do neurdnio (c¢). Por fim, a cada
documento € atribuido uma drea do mapa 2D usando poligonos Voronoi ou Thiessen (d).

Para visualizar uma grande quantidade de documentos, deve ser aplicado um algoritmo de
agrupamento para evitar oclusao visual e permitir agrupar os documentos por areas e sub-dreas.

Os agrupamentos definem novos poligonos, formados pela unido dos poligonos dos respectivos
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Figura 2.10: Processo de construcao da visualiza¢do de um self-organizing map. Fonte: Skupin
(2002)

documentos, conforme ilustrado na Figura Ao explorar um mapa de documentos, o usua-
rio pode inicialmente visualizar uma quantidade reduzida de grupos e obter uma visdo geral do
corpus. Ao definir uma drea de interesse, ele pode focar em um grupo especifico, de forma que

0 mapa exiba uma quantidade maior de agrupamentos para essa regido do mapa.

EH
AC
EHAC
Bl /
GF BIGF
Mapa Base 6 grupos 4 grupos 2 grupos

Figura 2.11: Poligonos que delimitam as regides no mapa, definidas de acordo com os agrupa-
mentos de documentos. Fonte: Skupin| (2002)

O trabalho de Skupin! (2002) ilustra uma aplicacdo de self-organizing maps ao visualizar um
corpus de 2.200 artigos, contendo os abstracts submetidos ao Annual Meeting of the Association
of American Geographers (AAG) de 1999. O mapa, ilustrado na Figura[2.12] define os dominios
de conhecimento contemplados no artigos do evento em trés niveis de detalhamento. O primeiro
nivel, delimitado com bordas vermelhas, exibe 10 grupos de documentos e fornece uma visao
geral do dominio. O segundo nivel, com bordas verdes, particiona o corpus em 25 grupos,
fornecendo mais detalhes sobre cada area. O terceito nivel, com bordas cinzas, fornece o maior

nivel de detalhes ao particionar o corpus em 100 grupos.
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Figura 2.12: Self-organizing map de um corpus de 2.200 artigos sobre temas relacionados a

geografia. Fonte: (2002)

2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou alguns desafios encontrados

na andlise de grandes volumes de dados

textuais e como as técnicas de visualizagdo de informacdo, especificamente mapas de documen-

tos, podem ser utilizadas para auxiliar a andlise explor.

atoria desses dados.

O préximo capitulo trata a questdo de Mineragdo Visual de Textos (Visual Text Mining), area

que integra visualizacdo e mineracdo de dados para apoiar processos de extracdo de conheci-

mento de conjuntos de documentos.
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A quantidade crescente de informacd@o atualmente disponivel para andlise torna indispensdvel
o uso de ferramentas que auxiliem a sua interpretacdo. Os dados podem ser provenientes de

diversas fontes: bases de dados, planilhas, internet, repositérios de documentos, etc.

Dados provenientes de planilhas e bases de dados podem ser considerados estruturados, pois
seguem uma estrutura pré-definida em que cada instancia de informacao € estruturada segundo
um conjunto fixo de atributos. Por exemplo, em uma dada base de dados, as informagdes sobre o
cadastro de uma pessoa podem ser organizadas em campos de tamanho determinado, contendo
o seu nome, endereco, telefone, cep etc. A andlise desses dados € relativamente simples, pois
como 0s campos sao bem definidos, bastaria ordenar os dados segundo algum critério ou realizar
alguma consulta a base de dados (utilizando uma linguagem especifica para esse fim, como a

SQL (Standard Query Language)) para elaborar relatorios detalhados.

Ja os dados provenientes de textos, como documentos e paginas web, sdo considerados de-
sestruturados. A informacao estd espalhada no corpo do texto e cabe ao usudrio ler, interpretar e
extrair a informagdo que realmente o interessa. Nesse cendrio, conforme o volume de documen-
tos aumenta, a andlise pode se tornar uma tarefa exaustiva e pouco eficiente. Estudos estimam
que cerca de 85% de toda informacao utilizada pelas corporagdes sdo armazenadas na forma de
textos (Hotho et al.,|2005). Muitas decisdes estratégicas dependem da interpretacdo em tempo

habil desse grande volume de informagdes.
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3.1 Mineracao de Textos

Mineracao de textos pode ser definido como o processo de extragdo de conhecimento no qual
um usudrio interage com uma cole¢do de documentos com o auxilio de ferramentas de andlise.
E uma drea que objetiva extrair informacio util a partir de colecdes de documentos, por meio
da identificacdo e explora¢do de padrdes interessantes. Como os documentos sdo fontes de
dados desestruturadas, os esfor¢cos da mineracdo de textos sdo voltados a identificar e extrair
caracteristicas representativas para encontrar um formato estruturado intermediario (Feldman e
Sanger, 2006]).

Uma das técnicas de mineracao utilizadas para descrever padrdes sdo as regras de asso-
ciacao. Essa abordagem baseia-se na identificacdo de itens que co-ocorrem em um conjunto
analisado, sendo um exemplo tipico a utilizacdo em bases de dados de compras de supermer-
cado. E possivel analisar um conjunto de transagdes de compras de diversos clientes e verificar

a existéncia de padrdes em itens que sao adquiridos em conjunto.

As regras sdo implicacOes definidas na forma X = Y na qual X determina o antecedente
e Y o consequente da regra (Agrawal et al., [1993). Tanto o antecedente quanto o consequente
podem possuir um ou mais itens do conjunto analisado (ifemset), mas ndo ha elementos em
comum entre os dois, ou seja, X N'Y = (). No contexto de mineragdo de textos, os itens sdo os

termos provenientes da colecdo de documentos (bag of words).

Segundo Agrawal e Srikant (1994), a aplicacao de regras de associacdo em textos € definida
da seguinte forma: seja [ = iy, 79, . . . ,i,, um conjunto de itens representando os termos da bag
of words. Seja T um conjunto de transac¢des, na qual cada transacdo D é um conjunto de itens
(D C I) que representa um documento. Uma regra de associagdo € uma implicacao na forma
X=Y,naqual X CLLYCTleXNY =4(.

Duas medidas empregadas em regras de associacdo sdo o suporte e confianca. A regra
X = Y possui suporte s no conjunto de transa¢des (documentos) 71" se s% das transacdes
possuirem os termos de X U Y. A mesma regra possui confianca ¢ se ¢% dos documentos em
T que contenham X também contenham Y. Em outras palavras o suporte indica a propor¢ao
de documentos do conjunto que possuem todos os termos presentes na regra de associagao.
Ja a confianga da regra (X = Y) indica, dentre as transa¢des que contém X, a propor¢ao
das transacdes que também contém Y. Uma regra com um suporte alto indica que todos os
seus termos sdo encontrados em um grande conjunto de documentos. Se uma regra possuir
uma alta confianga, a presenca do antecedente indica uma alta probabilidade de ocorréncia do

consequente (Minghim e Levkowitz, 2007).
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Devido a complexidade envolvida na mineracdo de textos, as técnicas de visualiza¢do de in-
formacdo sdo fundamentais para ampliar a capacidade de andlise. A integracdo entre mineragao
de textos e visualizacdo, denominada mineragdo visual de textos, insere o usudrio no processo
de constru¢do de um modelo mental para um conjunto de dados particular (Lopes et al., 2007).
A intervenc¢do do usudrio pode guiar o processo de mineracao e medidas subjetivas podem ser

melhor especificadas pelo usudrio, de forma que as técnicas possam atingir melhores resultados.

O restante desse capitulo apresenta técnicas de mineragdo de textos para extracao automatica
de topicos de documentos. Também discute como os tépicos extraidos podem ser utilizados para

guiar o processo de exploracao e refinamento de um mapa de documentos.

3.2 Extracao de Topicos em Documentos

Topicos sdo representacdes sucintas sobre contetido de um conjunto de documentos. A extragao
de topicos € uma técnica de mineracao util para viabilizar a tarefa de exploragdao de um conjunto
grande de documentos, pois a existéncia de palavras que possam definir grupos e sub-grupos do

corpus evita que se faca a leitura de cada texto individualmente para identificar o seu conteudo.

Se, em um processo de exploragcdo, o usudrio definir previamente o assunto desejado, ele
pode entdo se dedicar exclusivamente a estudar o grupo rotulado com o assunto de seu interesse
e descartar o restante. Dessa forma, o trabalho de leitura pode ser drasticamente reduzido, pois o
conjunto de documentos que efetivamente interessa ao usudrio pode ser uma pequena fragao do
conjunto inicial. Algoritmos de classificacao podem, também, utilizar a informacao dos tépicos
para definir a classe de um conjunto de documentos, organizando-os de forma automatica em

uma base de dados.

Sdo apresentadas a seguir duas técnicas utilizadas para a extragdo automdtica de topicos
de conjuntos de documentos, ambas utilizadas na ferramenta Projection Explorer (PEx') para
rotular mapas de documentos: uma técnica baseada em uma andlise de covariincia de termos,

e outra que utiliza inducdo de regras de associacao.

3.2.1 Covariancia de Termos

A estratégia de extracdo de tOpicos por covariancia procura identificar termos que possuem alta
dependéncia na cole¢ao de documentos. A medida de covariancia tem o objetivo justamente de

medir a dependéncia entre elementos, e, quanto maior o valor, maior € a relacao.

'Disponivel em http://infoserver.lcad.icmc.usp.br
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Essa estratégia identifica como tépicos os termos que apresentem uma covariancia acima
de um limiar previamente definido. A covaridncia termo a termo ¢ calculada pela Equagao [3.1]
(Paulovich, 2008)):

n

> (i — B (try — 1)) 3.1)

k=1

1
n—1

cov(t;, tj) =

onde ¢; e t; representam a média das frequéncias contabilizadas do i-ésimo e j-ésimo ele-
mentos do vetor de termos. As varidveis t;; e tj; representam os valores de frequéncia do

i-€simo e j-ésimo elementos, respectivamente, ambos do k-ésimo documento.

Inicialmente o tépico é definido pelos dois termos que apresentarem a maior covariancia.
Para cada termo restante € calculada a média da covaridncia relativa aos dois termos inicialmente
escolhidos. Se o valor calculado para o novo termo ficar acima de um limiar previamente

estipulado («), a nova palavra € adicionada ao tépico.

No entanto, as palavras que formam o topico dependem apenas de sua relacdo com os dois
termos que inicialmente possuem a maior covariancia. Dessa forma muitos topicos interessantes
podem nio ser revelados, como no caso de, por exemplo, outros dois termos possuirem um
valor de covariancia ligeiramente menor que os termos iniciais. Para evitar que isso ocorra, €
definido que quaisquer valores de covariancia entre dois termos que sejam iguais ou maiores

que um valor estipulado (3, geram um novo tépico.

[(information,retrieval)[59.73]]

w_((logic,programming,inductive)[16.27]

~ (learning,machine)[14.671]

Figura 3.1: Mapa rotulado por tépicos criados por co-variancia de termos. As regides retangu-
lares (em cinza) indicam as regides selecionadas pelo usudrio e o respectivo tépico,
representativo dos documentos selecionados.
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A Figura[3.1]exemplifica t6picos extraidos por covariancia de termos. A imagem exibe um
mapa de documentos composto por artigos cientificos de trés dreas de conhecimento, e é pos-
sivel delimitar os agrupamentos relativos a cada area. No entanto, ndo é possivel identificar o
assunto de cada agrupamento sem o auxilio dos rétulos, que indicam os assuntos principais: In-
ductive Logic Programming (verde), Information Retrieval (azul), Case-based Reasoning (ver-

melho).

Esta é uma técnica util para identificar os topicos principais de um grupo, mas ndo é capaz
de identificar, por exemplo, sub-grupos de documentos que abordam sub-tépicos especificos.
Essa estratégia ndo leva em conta a relacdo de causalidade entre os termos, sendo apenas uma

medida da relacdo de dependéncia que indica os termos que variam em conjunto.

3.2.2 Regras de Associacao: Algoritmo LWR

Outra estratégia utilizada na ferramenta PEx para extrair tpicos € a inducao de regras de asso-
ciacdo sobre o conjunto de termos que compdem os documentos do mapa. Essa técnica pode
ser empregada tanto em uma sele¢do de documentos conduzida pelo usudrio, quanto em todo o
mapa automaticamente. A producdo de boas regras de associacdo fornece termos representati-
vos, que podem ser utilizados como tépicos para auxiliar a identificar o contetido de conjuntos

de documentos.

Um dos problemas encontrados em aplica¢des que utilizam regras de associacdo € a produ-
¢do de um grande numero de regras redundantes e pouco representativas. Conforme o nimero
de regras cresce, aumenta também a dificuldade em analisa-14s e identificar associa¢des interes-
santes. Uma situagdo em que muitas regras possuem poucos termos distintos indica uma alta
redundéncia. Outra situacdo, em que regras com poucos termos distintos cobrem uma grande
parcela dos documentos, indica topicos genéricos e pouco representativos. Esses problemas
devem ser tratados para que boas regras sejam criadas, ou seja, regras que descrevem os temas
abordados por um conjunto de documentos, com pouca redundancia e diferenciando-os dos

demais.

O algoritmo LWR (Locally Weighted Rules) (Lopes et al., 2007) estende e adapta o classico
algoritmo Apriori (Agrawal e Srikant, [1994) para extrair boas regras de associagdo. Dado um
sub-conjunto de documentos — por exemplo, uma sele¢cdo do usudrio no mapa de documentos
— o LWR induz regras de associacao que identificam os termos representativos abordados pelos
documentos da selecdo. As regras extraidas empregam ao menos um termo considerado alta-
mente representativo (chamado semente). Os termos sementes sdo aqueles que aparecem com

grande frequéncia no grupo selecionado e em menor frequéncia no restante do corpus. Outro
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ponto atacado € a redundancia do conjunto de regras criado. O algoritmo impde apenas a adi¢ao

de regras que contenham documentos ainda ndo cobertos por regras ja existentes.

O algoritmo € estruturado em dois blocos aninhados. O bloco interno produz as regras
mais relevantes de acordo com os termos de maior peso encontrados no conjunto selecionado
de documentos. Apenas as regras que possuem ao menos uma semente siao selecionadas. O
bloco externo remove os documentos cobertos pelas regras ja definidas e repete o processo, até
que nenhuma nova regra seja produzida. As regras extraidas sdo entdo ordenadas de acordo
com a medida de confianga. Dessa forma, as regras melhor classificadas podem ser obtidas e
priorizadas. Se duas regras cobrem o mesmo subgrupo de documentos, entdo a regra de maior

peso € escolhida.

A Figura [3.2] exibe um mapa de documentos com algumas selegdes rotuladas por tpicos
extraidos pelo algoritmo LWR. O mapa foi criado a partir de um corpus que contém 2684
noticias, coletadas durante dois dias em abril de 2006. Pode-se verificar que, de acordo com
os topicos extraidos, um grupo de documentos aborda noticias relacionadas a gripe avidria
(flu, bird). Outro grupo aborda noticias sobre o torneio de golfe Master’s Augusta (masters,
augusta). Um terceiro grupo exibe noticias sobre o presidente do Peru (president, peru). O
primeiro termo do tépico representa o antecedente da regra de associagdo, e o termos restantes
representam o consequente. Em seguida € informado o suporte do tépico, em que o primeiro
numero indica a quantidade de elementos suportados pelo tépico, seguida da porcentagem de
elementos cobertos pelo tépico no agrupamento selecionado. Por fim, o topico exibe a confianca

da regra.

E adotado também um processo para extracio de regras em todo o mapa, que consiste em
repetir o procedimento local sobre todas as regides do mapa de documentos. Isso requer uma
defini¢cdo de como subdividir o mapa em regides. Sao adotadas duas estratégias: (i) simular uma
grade sobreposta ao mapa de documentos, e aplicar o procedimento local em cada célula dessa
grade; e (ii) aplicar um algoritmo de agrupamento — o K-Médias, por exemplo — para particionar
o mapa em grupos de documentos similares e, em seguida, executar o procedimento de extracdo
de regras sobre cada um dos grupos definidos. A Figura [3.3] mostra um exemplo de mapa
rotulado por regras de associacdo, utilizando a abordagem que extrai automaticamente regras

de todas as regides do mapa, por meio da estratégia de participnamento por agrupamentos.

Entretanto, ambas estratégias possuem o efeito indesejado de gerar um conjunto de regras
de associacao diferente conforme os parametros utilizados para definir a grade ou os agrupa-
mentos, variagdo esta que ndo € desejavel. O problema é contornado repetindo-se o processo
utilizando, em cada interacao, versdes sutilmente diferentes da grade inicial, ou gerando varios

agrupamentos com diferentes nimeros de elementos.
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Figura 3.2: Mapa com grupos de documentos rotulados por regras de associacdo. As regides
destacadas em azul indicam o conjunto de documentos selecionados pelo usudrio
€ 0s respectivos topicos.

A estratégia de definir uma grade no mapa implica em dividir o dominio em [ linhas e
c colunas, e cada iteracdo incrementa o valor de [ ou c¢. Outra possibilidade é de mover a
posicdo s da grade no mapa. O processo se repete até que todas as células da grade sejam
processadas, ou até que a condicdo de parada seja atingida. Na estratégia de particionamento
por agrupamento deve-se definir uma quantidade inicial de grupos e o incremento (no nimero
de grupos desejado) que serd incorporado a cada iteracio do algoritmo. E definido, também,
um ndmero maximo de grupos a ser utilizado. Em ambos os casos, as iteragdes prosseguem até
que a quantidade de documentos cobertos por novas regras seja suficientemente pequena, ou até

que as novas regras ndo promovam a cobertura de novos documentos.

E disponibilizada® uma API (Application Programming Interface), desenvolvida na lingua-
gem Java, que implementa as técnicas de extragdo de regras de associagdo do LWR. Um apli-
cativo, que ilustra um exemplo de uso da API, € invocado pela linha de comando e utiliza como
entrada uma matriz — que simboliza a representacdo vetorial do conjunto de documentos — e um
conjunto de parametros que define o comportamento do algoritmo — como o suporte minimo a
ser considerado para cada regra. A saida do processo € o conjunto de regras gerado para o ar-
quivo de entrada. A API pode ser utilizada para facilitar tarefas de avaliacdo, como determinar

o suporte minimo ideal para determinado conjunto.

Disponivel no endereco http://infoserver.lcad.icmc.usp.br/infovis2/LWR
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Figura 3.3: Mapa de documentos rotulado por regras de associa¢ao

A Figura [3.3] evidencia a dificuldade em interagir com um mapa densamente rotulado. A
quantidade de rétulos pode ser tdo grande que dificulta a visualizagdo do mapa de documentos
e até mesmo dos préprios tépicos. E necessdrio, portanto, desenvolver estratégias para exibir os

tépicos em um espago visual diferente do mapa.

3.3 Refinamento de Mapas de Documentos

Uma representacao visual realmente informativa e util precisa contar com o auxilio do co-
nhecimento do usudrio, a quem cabe direcionar o foco do processo exploratério, indicando os
parametros necessdrios para que a ferramenta gere uma representagao visual ajustada dinamica-
mente e mais efetiva. Portanto o usudrio parte de uma visao global da cole¢do de documentos,
fornecida pelo mapa inicial, mas direciona sua busca e focaliza gradualmente em sub-grupos de
documentos de interesse. Esses grupos sao entdo visualizados por mapas atualizados e refinados

que refletem melhor o foco atual.

Para que o usudrio direcione o processo exploratério € necessdrio que a ferramenta de vi-

sualizagdo fornega informacgdes sobre a representagdo. Os mapas de documentos inicialmente
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informam ao usudrio apenas a representacdo de distancias entre os documentos. E possivel en-
tao verificar a existéncia de agrupamentos, que indicam documentos com grande similaridade

de contetido, mas ndo possibilita saber a priori os assuntos abordados por cada agrupamento.

Conforme descrito anteriormente, existem técnicas de mineracio de texto capazes de for-
necer topicos que, de certa forma, sumarizam o contetido de um grupo de documentos. Esses
tépicos podem ser, entdo, apresentados no mapa para identificar o contetdo principal de cada
agrupamento. Adicionalmente, os mesmos tépicos podem ser manipulados pelo usudrio, que
utilizando ferramentas de interacdo adequadas, saberia exatamente quais sdo os documentos
referenciados pelos topicos e julgaria se o contetdo o interessa. Os documentos que nio forem
considerados relevantes poderiam ser gradualmente descartados e uma nova representacao vi-
sual criada apenas com os documentos restantes, revelando eventualmente a presenca de novos

sub-grupos a serem explorados.

Supondo, por exemplo, que um usudrio queira explorar o corpus de noticias apresentado na
Figura em busca de noticias sobre Israel e Palestina. Ele deve entdo procurar por docu-
mentos que abordem esse contetido e descartar os demais. A ferramenta PEx possui uma funci-
onalidade para pesquisar o0 mapa de documentos por termos e, ao informar os termos “israel” e
“palestin”, foram destacados 73 documentos no mapa. Estes foram selecionados manualmente
e exportados como um novo corpus, afim de gerar um novo mapa de documentos, exibido na
Figura 3.4 O novo mapa foi gerado empregando a técnica de projecdo ProjClus, com os cortes
de Luhn inferior e superior ajustados em 3 e 84, e fator de agrupamento 6. Ao comparar o mapa
original (que contém 2684 documentos) com o novo mapa (com 73 documentos), € visivel a

expressiva reducdo no dominio de exploracao.
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Figura 3.4: Mapa de documentos refinado, contendo noticias relacionadas a Israel e Palestina.
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O mapa refinado indica a presenca de seis agrupamentos de documentos similares, que
podem ser novamente explorados pelo usudrio e revelar novas relagdes entre os documentos,
permitindo focar em assuntos mais especificos. Esse exemplo ilustra a utilidade de refinar um
mapa de documentos, mas o modo como foi conduzido mostra a necessidade de desenvolver

novas funcionalidades para auxiliar o usudrio a refinar o mapa de modo mais eficiente.

As palavras empregadas na busca por documentos relevantes utilizando as palavras israel
e palestin retornou 73 documentos. No entanto, o mapa pode conter outros documentos que
abordam noticias sobre esse assunto, mas que nao necessariamente contém essas palavras em
seu conteudo. Isso evidencia, também, a necessidade de encontrar formas de relacionar do-
cumentos que nao compartilham os termos empregados em uma busca, mas que ainda assim

abordem assuntos relacionados aos focos da pesquisa do usudrio.

3.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou conceitos de mineracdo visual de textos, campo que une as areas de
visualiza¢do e mineragdo de textos. Foram abordadas técnicas de extragdo de topicos e como
essas técnicas podem auxiliar o usudrio a aprimorar a representacdo visual. A representacao
visual amplia a capacidade de analisar grandes conjuntos de documentos, mas o mapa pode nao
ser adequado para atender aos objetivos do usudrio. O problema, entdo, é como ajudi-lo no

processo de refinamento da representacao e busca por assuntos e temas de interesse.

O préximo capitulo aborda a criacdo de funcionalidades para auxiliar um usudrio a mani-
pular o mapa de documentos e a identificar grupos de documentos relacionados, por meio da

andlise dos topicos previamente extraidos.
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Ao inspecionar um mapa de documentos, criado por similaridade de contetdo, é possivel ob-
servar a formacdo de diversos agrupamentos de documentos que supostamente abordam temas
em comum. Inicialmente o mapa ndo informa o contetido dos documentos, mas “fornece pis-
tas” sobre onde documentos similares podem ser encontrados. O préximo passo € selecionar
regides do mapa e extrair topicos que, de certa forma, sumarizam o conteddo dos documentos
pertencentes ao grupo selecionado. Com base nesses topicos, posicionados proximos a regiao
selecionada, um usudrio pode entdo ter informacgdo suficiente para identificar quais assuntos
sdo tratados nesses documentos. A extra¢do de tépicos pode ser empregada de duas formas:
manualmente, ao selecionar regides especificas do mapa, ou automaticamente, ao utilizar uma
estratégia de cobertura que simula essa selecio manual de grupos sobre todas as regides do
mapa.

No entanto, esse processo apresenta limitacdes. Até entdo a versao do software Projection

Explorer !

ndo possibilita interagir com os topicos. Nao € possivel, por exemplo, selecionar
um topico e saber que documentos efetivamente contribuiram para crid-lo. Outro problema € a
oclusido visual causada quando uma grande quantidade de tdpicos € extraida. A quantidade de
tépicos apresentados simultaneamente no mapa pode ser tdo grande que impossibilita identificar

os documentos e até mesmo a leitura dos proprios tépicos (ver na Figura (3.3).

! Projection Explorer 1.6.3

29
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Esses problemas evidenciam a necessidade de funcionalidades que possibilitem interagir
com os topicos e eliminar a necessidade de exibi-los no mesmo espago visual do mapa de
documentos. O foco dessas funcionalidades, também, deve ser fornecer informagdes adicionais
a respeito do relacionamento entre os tépicos e os respectivos documentos, de forma que o
usudrio tenha mais informagdes para explorar o corpus e identificar grupos de documentos
relevantes a sua pesquisa. Ao manipular os topicos, o usudrio pode identificar documentos ndo

interessantes, exclui-los do mapa, e assim priorizar o foco apenas nos documentos restantes.

Neste trabalho foram desenvolvidas cinco ferramentas de interacao, descritas a seguir. Cada
uma oferece funcionalidades complementares, e proporcionam diferentes visdes sobre o con-
junto de tépicos e documentos. O trabalho dé continuidade ao trabalho de doutorado de Roberto
Dantas de Pinho (Pinho, 2009), ao implementar um processo interativo e iterativo baseado em

tépicos, para a exploracdo visual de mapas de documentos, sugerido naquele trabalho.

4.1 Arvore de Topicos

A arvore de topicos oferece meios de manipular e exibir os topicos em uma 4rea visual ade-
quada, independente do mapa de documentos. Cada n6 da arvore pode representar um topico
ou documento. Os documentos sao sempre exibidos como nds folha (ndo possuem filhos) e ndo
hd limitagdes sobre a quantidade maxima de filhos suportados pelos topicos. A Figurad.T|exibe
uma 4arvore de topicos. Os documentos do mapa que nao sao cobertos por nenhum tépico sao

associados ao n6 “Uncovered”.

Na arvore também sao incluidos sub-tépicos, definidos como tépicos que contemplam ape-
nas uma parcela dos documentos contidos em um tépico ja existente na arvore (o topico “pai”).
Foram definidas duas estratégias para caracterizar um sub-topico: cobertura de documentos e
cobertura de termos. A estratégia de cobertura de documentos considera um sub-tépico aquele
tépico “A” que cobre apenas uma fracao dos documentos cobertos por outro topico “B”’. Assim,
“B” torna-se pai de “A” e essa hierarquia é representada na arvore. J4 a estratégia de cobertura
de termos considera que um tépico “C” é sub-tépico de um tépico “D” caso o segundo possua
todos os termos (palavras) empregadas na formagdo do primeiro. Por exemplo, considerando
a extracdo dos tépicos [presidente, brasil] e [presidente, brasil, visita], segundo a estratégia
de cobertura de termos o segundo tdpico serd considerado um sub-topico do primeiro, pois 0
primeiro seria uma generaliza¢do do segundo. Ao manipular a drvore, o usudrio pode escolher

qual das duas estratégias serd empregada.

Admitir as duas estratégias para caracterizar sub-topicos possibilita que o usudrio escolha

como deseja focar a andlise da drvore. Caso escolha a estratégia por cobertura de termos, fo-
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] Topics
o~ ] [masters]<=-[augusta],(37/95%:100%)
o] [masters]=-[singh], (16/41%:;100%)
o ] [tennessee]<-[tornadoes],[storms],(11/51%:;100%)
¢ [ [tennessee]<-[killing], [tornadoes], [nashville], (9/50%: 1 00%
o] [tennessee]<-[killing], [tornadoes], [nashville], [severe], [t
D At Least 2 Dead As Severe Storms Hit Tenn.
[} Deadly storms sweep Southeast
[} storms kill 10 in Tennessee
[} Tornadoes Sweep Through Tennessee, Kill 7
[} Tornadoes strike Tennessee, killing two
o ] [tennessee]<-[kill],. [fornadoes], [nashville]. (/4 4%;1 00%)
o= ] [tennessee]<-[tornadoes], [line]. [nashville], [severe], [thund
o- ] [states]=-[tennessee], [parts], [tornadoes], [severe], [damac
¢ ] Uncovered
[} "casablanca" named greatest movie script
[} "Da vinci Code" publishers win case

[ vmmemal A idac" Aias maw e ~F lac) e hatrear

Figura 4.1: Arvore de tépicos. Os tépicos sio representados como pastas (em azul) e os docu-
mentos contemplados pelos tépicos sao representados como noés filhos (em branco).

card sobre topicos especificos, como [brasil, presidente], [brasil, presidente, politica], [brasil,
presidente, acordo], por exemplo. Todos os tépicos que contenham os termos relacionados ao
presidente do brasil s@o relacionados ao n6 [brasil, presidente] e isso pode facilitar a andlise
desse assunto. Ja a escolha por cobertura de documentos agrega diferentes topicos, que nao
necessariamente compartilham termos em comum. Ao pesquisar um conjunto de documentos
especifico, coberto por um determinado tépico, o usudrio pode obter os assuntos cobertos por
sub-grupos ao analisar os sub-tépicos, e dessa forma descobrir outros caminhos para focar sua

anélise.

4.1.1 Interacao

Ao selecionar um n6 da arvore, os documentos cobertos pelo item sdo enfatizados no mapa
de documentos. Dessa forma é possivel verificar, por exemplo, que topicos correspondem a
agrupamentos de documentos bem definidos no mapa, quantos e quais documentos nao sao
cobertos por nenhum tépico etc. O usudrio pode selecionar diversos nds da arvore ao manter as

teclas “Shift” ou “Ctrl” pressionadas ao clicar sobre o0 novo né.

Foram desenvolvidos dois componentes com controles para manipular a drvore de tpicos:

um menu flutuante e uma barra de tarefas. Os dois componentes sdo descritos a seguir.



32 4.1. Arvore de Tépicos

Menu Flutuante

Ap0s selecionar um conjunto de topicos, o usudrio pode manipuld-los por meio de um menu
flutuante, disponivel ao clicar com o botao direito do mouse sobre a drvore. Esse menu € exibido

na Figura[d.2]e a funcionalidade de cada item € descrita a seguir:

Sort by *[ & Topic Name
[® View Documents Content | ¥ Support
Delete Topic
| Merge Topics
Rename Topic
Invert Topic Selection
Collapse Nodes Topic Similarity Matrix
Expand Nodes [l Document Similarity Matrix
Export Tree Startwords O Edge Bundles View
b Analisys Tools > Tag Cloud

Figura 4.2: Menu flutuante da arvore de topicos

e Sort by: Permite ordenar os topicos da drvore. Um sub-menu possibilita ordenar por

ordem decrescente de suporte (quantidade de documentos cobertos) ou ordem alfabética.

e View Documents Content: Exibe uma janela que mostra o conteido dos documentos
cobertos pelos topicos selecionados. As palavras que compdem os topicos sao enfatizadas
nos textos (Figura@.3)).

e File Multiple View Sl
Wenger calm after... |
Arsenal stars urg... | Wengertellsteam... |
File Label

Arsenal stars urged to stay focused
File Content

Arsenal stars urged to stay focused

Arsenal boss Arsene Wenger tells his side to keep their
feet on the ground after they reach the Champions Lea
gue semi-finals,

Highlight | |

| Export Corpus || Close |

Figura 4.3: Janela de visualiza¢do do contetido de documentos

e Delete Topic: Exclui da arvore os topicos selecionados, juntamente com 0s respectivos

documentos do mapa, caso estes documentos nao sejam cobertos por mais nenhum tépico.
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O usudrio pode optar por excluir apenas os tépicos — e manter no mapa os documentos —

ao manter pressionada a tecla “Shift” quando escolher essa acao.

e Merge Topics: Une os topicos selecionados e forma um novo tépico que contempla todos
os documentos cobertos pelos tépicos selecionados. Os topicos unidos sdo excluidos da
arvore. O novo topico € exibido na cor amarela (Figura para alertar o usudrio que
trata-se de um tépico diferenciado. O nome do novo tépico € composto pela concatenacao

das palavras que formavam os topicos selecionados.

] Topics

o= 3 [flu]=-[bird], (53/15%; 97%)
] [los]=-[angeles], (5/8%;100%
illbombers, mosque, baghdad

o= ] [minister]=<-[prime],(4/22%:;1

o 1 [people]=-[killing],(37/34%; 9

o= ] [masters]<=-[augusta],(40/20

Figura 4.4: T6pico composto, enfatizado na drvore de tépicos

e Rename Topic: Permite alterar o nome do topico selecionado. Ao escolher essa opgao,
um cursor € posicionado no inicio do rétulo do tépico, € o usudrio pode entdo alterar o
nome do tdpico e pressionar a tecla Enter para concluir o processo ou a tecla Esc para

cancelar.

o Invert Topic Selection: Inverte a selecdo de tépicos, ou seja, ativa a selecdo complementar
dos nés da drvore. Por exemplo, se nenhum tépico estiver selecionado, ao escolher essa

op¢ao, todos os topicos da arvore sdo selecionados.

e Collapse Nodes: Recolhe os nds expandidos da drvore, e dessa forma, apenas os topicos

do nivel mais alto da arvore sdo exibidos.
e Expand Nodes: Expande os nés da drvore, exibindo todos os niveis simultaneamente.

e Export Tree Startwords: Possibilita salvar, em um documento de texto, as palavras con-
tidas nos topicos da arvore. Essas palavras podem posteriormente ser utilizadas como

bag-of-words na etapa de pré-processamento da criacdo de um mapa de documentos.

e Analysis Tools: Apresenta uma lista de ferramentas de visualizacdo, em um sub-menu,
que atuam sobre os topicos selecionados. O funcionamento de cada visualiza¢do serd
detalhado adiante.
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2.

A darvore € a principal ferramenta de interacdo com os topicos. E por meio dela que o
usudrio é capaz de visualizar, editar e excluir os topicos extraidos do mapa de documentos.
Outras ferramentas, acessiveis por meio do item Analysis Tools do menu flutuante, permitem

observar relagdes entre os topicos e sao descritas com detalhes mais adiante.

Barra de Tarefas

Outras agdes sobre os topicos sdo disponibilizadas por meio de uma barra de tarefas, localizada
acima da drvore (Figura[4.5). Essa barra possui cinco botdes, cujas finalidades sado descritas a

seguir:

New Refined Map Clean Tree Preferences

Search Topic Filter

Figura 4.5: Barra de tarefas da arvore de tépicos

e New Refined Map: Possibilita criar um mapa de documentos refinado, tomando como
entrada os documentos do mapa atual. O novo mapa vai incorporar apenas os documen-
tos presentes no mapa atual para gerar a nova representagdo vetorial da colecdo. Essa
representacdo € entdo reintroduzida no processo de constru¢do do novo mapa. Dessa
forma os documentos excluidos anteriormente pelo usudrio sdo descartados do processo
e novas relagdes de similaridade, contendo apenas os documentos de interesse, poderao

ser observadas.

Ao clicar nesse botdo, o usudrio € direcionado ao assistente de projecao, no qual sdo defi-
nidos os parametros para a constru¢do do novo mapa. Entre os pardmetros definidos pelo
usudrio estdo a técnica de projecdo multidimensional, parametros de pré-processamento
etc. Assim, a ferramenta permite o teste de diversas configuracdes diferentes para a cria-

¢do do novo mapa.

e Search Topic: Permite pesquisar por termos de interesse, destacando os nds que con-
tiverem ao menos um dos termos digitados pelo usudrio. Ao selecionar essa opc¢do, o

programa exibe uma janela com uma caixa de texto na qual o usudrio pode escrever os
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termos que deseja pesquisar na arvore de tépicos. Os termos devem ser separados por
espagos. Se algum tépico possuir ao menos uma das palavras fornecidas pelo usudrio, ele
serd destacado na drvore, assim como serdo destacados no mapa os documentos cobertos

por ele.

e Clean: Remove todos os topicos da drvore, sem excluir os respectivos documentos do

mapa.

e Filter: Permite selecionar um conjunto de regras para filtrar o conteido da arvore, e
assim exibir apenas os topicos que satisfacam as regras definidas. Ao clicar nessa opg¢ao,

¢ exibida uma janela com pardmetros para definir as regras do filtro (Figura@4.6)).

O primeiro item a ser definido € o campo (Field) da regra. Atualmente € possivel escolher
os atributos Support, Confidence e Cross-Support. O segundo item (Condition) especi-
fica que condigdo serd aplicada ao filtro, ou seja, como o filtro deve comparar o valor a
ser informado no terceiro item (Value). As condig¢des existentes sdo: Equals, Different

than, Smaller than e Greater than.

E possivel especificar regras adicionais para o filtro ao clicar no botdo “+” localizado
abaixo do seletor de regras. Caso o usudrio queira remover regras, ele deve seleciona-las

[I3R24

e clicar no botao “-”.

Topic Filter Rules

Filter Rules
Field Condition Value
Support Greater than 20
Support Smaller than 50
Confidence Greater than 20

——

| Ok || Cancel |

Figura 4.6: Janela com a selec@o de regras para filtrar topicos da arvore

e Tree Preferences: Apresenta um formuldrio (Figura no qual € possivel definir os

parametros visuais da arvore de topicos.

Os controles exibidos na regido Tree Nodes definem caracteristicas visuais dos elementos

da drvore. A caixa de sele¢io Show Node Tooltip permite escolher o uso de fooltips® sobre

2Caixas de texto que surgem na interface grifica ao posicionar o mouse sobre determinados componentes.
Nesse contexto, a sua utilidade € facilitar a visualizag@o dos tdpicos, pois determinados tépicos podem ser com-
postos por diversas palavras, o que pode dificultar a sua visualiza¢do conforme a resolu¢do de tela do usudrio
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os nds da arvore ao posicionar o mouse sobre cada nd. A caixa se selecao Show Document
Nodes possibilita exibir ou ocultar a exibi¢do dos nds que representam os documentos

contidos em cada tépico.

Os controles exibidos na regido Sub Topics definem o como como a arvore interpreta a
relac@o de hierarquia dos topicos criados. Ou seja, definem como ¢é analisada a relacio
que dita quais nds devem ser topicos e quais nds devem ser sub-topicos. As opg¢des
possiveis sao Document-Coverage Based (cobertura de documentos) e Topic-Term Based

(cobertura de termos).

Topic Tree Preferences x
Tree Nodes Sub Topics
Show Node ToolTip ) Document-Coverage Based

[[]show Document Nodes ® Topic-Term Based

| Ok H Cancel ‘

Figura 4.7: Janela com a selecdo das preferéncias da arvore de topicos

Os itens da arvore de topicos fornecem um panorama dos assuntos identificados no mapa
de documentos. No entanto, em uma busca exploratdria, o conjunto de palavras que compde
cada tépico pode ndo ser suficiente para identificar que tépicos abordam assuntos relacionados.
Apenas com o auxilio da drvore de tépicos ndo € possivel analisar essas relacdoes de forma

eficiente, pois seria necessario ler os documentos de cada tépico individualmente.

Foram propostas entdo ferramentas adicionais para verificar a relagao entre diversos grupos
de topicos simultaneamente, facilitando a exploracdo do mapa de documentos. Foram propos-
tas e implementadas 4 ferramentas de andlise: Matriz de Similaridade de Tépicos, Matriz de

Similaridade de Documentos, Edge Bundles e Tag Cloud.

4.2 Matrizes de Similaridade

Sao representacOes grificas que permitem visualizar relacOes entre os topicos em um formato
matricial, como ilustrado na Figura 4.8] Cada linha e coluna da matriz representa um tépico
selecionado da arvore. As células, formadas pelo cruzamento das linhas e colunas, possuem
cores que representam o relacionamento entre os respectivos topicos. Quanto mais escura a cor
da célula, maior a similaridade. Dessa forma a diagonal principal da matriz tem a cor preta, que

indica a total similaridade entre tépicos (obviamente) iguais.
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Figura 4.8: Matriz de similaridade

Uma consequéncia dessa representacao € a redundancia de informagdes, pois como os mes-
mos topicos sdo representados tanto nas linhas quanto nas colunas, as relacdes entre os topicos
sdo repetidas acima e abaixo da diagonal principal de forma simétrica. A ordenacdo das linhas
e colunas respeita a ordem dos itens selecionados na arvore de topicos. A primeira linha/coluna

da matriz representa o tépico selecionado na arvore mais proximo da raiz, e assim sucessiva-
mente.

Um 1indice é posicionado em cada linha e coluna da matriz e auxilia a identificar que t6-
pico estd representado. Ao percorrer a matriz com o mouse, a janela de visualizagdo exibe em
uma caixa de texto a relagdo entre o indice e o respectivo topico. Foram implementadas duas
matrizes de similaridade: Matriz de Similaridade de Tépicos e Matriz de Similaridade de Do-

cumentos. Cada uma adota uma estratégia diferente para apoiar a andlise do relacionamento
entre os topicos.

4.2.1 Matriz de Similaridade de Topicos

O objetivo dessa matriz € informar o compartilhamento de documentos entre tépicos, pois to-
picos distintos podem conter documentos em comum. A coloracdo das células dessa matriz
informa a similaridade entre dois topicos em relacdo a quantidade de documentos compartilha-

dos. A Figura [4.9] exibe uma matriz de similaridade de tépicos com 10 dimensdes, ou seja,
relativa a 10 topicos.
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Column: 7 - [flul-[swan], (6/43%;1003%)
Row: 1 - [flul-[bird],{62/20%; 97%)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
s -y
2
3
4
5
6
7 |
8
9
10

Figura 4.9: Matriz de similaridade de tépicos

A medida de similaridade adotada € o coeficiente de Jacquard. Assim, a similaridade entre
os conjuntos de documentos DA e DB , suportados pelos tdpicos A e B, é computada pela ex-
pressao Ao mapear os valores da expressdo para uma tabela de cores, o valor 1 corresponde
a cor preta e o valor 0 a cor branca. Valores intermedidrios sdo mapeados em tons de amarelo,

sendo que quanto mais proximo de 0, mais claro é o tom de amarelo e vice-versa.

. DANDB
jeoef(A, B) = W 4.1)

Ao analisar essa visualizagdo, pode-se verificar como conjuntos de documentos com ele-
mentos repetidos podem formar tépicos que empregam termos distintos. De acordo com a
Figura4.9] os topicos 1 (cujo rétulo € [flu, bird]) e 7 (rétulo [flu, swan]) possuem coberturas
bastante similares, ou seja, cobrem muitos documentos em comum, mas seus topicos empregam
palavras diferentes. Esse comportamento permite descobrir novas informagdes sobre um tépico
especifico. No exemplo, o tépico [flu, bird] trata de noticias sobre a gripe avidria, que ocorreu
em 2006. Ao verificar a similaridade com o tépico [flu, swan], o termo swan (cisne) indica que
essa ave teve uma participagdo importante nas noticias que cobrem o evento da gripe. De fato,
ao analisar os documentos que abordam esse assunto, verificou-se que um cisne foi encontrado

morto na Escdcia, vitima dessa doenca, o que indica que a gripe avidria chegou aquele pais.
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4.2.2 Matriz de Similaridade de Documentos

Essa matriz objetiva exibir a similaridade entre os conjuntos de documentos que compdem 0s
tépicos considerando, no entanto, a similaridade entre cada documento individualmente. Cada
linha e coluna representa um documento, e a cor das células indica a similaridade medida pela
distancia dos cossenos (a mesma empregada na geracdo da projecdo a partir da representacdo
vetorial dos documentos). Assim, quanto mais escura a cor, maior a proximidade de conteudo.
Novamente as células que compdem a diagonal principal sdo exibidas na cor preta, pois repre-
sentam a similaridade entre cada elemento consigo mesmo.

Column: 9 - [mosquel-[baghdad], (15/45%;100%)
Row: 6 - [iraql-Ibaghdad], (21/13%; 68%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

I ... HE EE

ity

g
i

~J

I iiz.

1]

[fa)
=

Figura 4.10: Matriz de similaridade de documentos

A matriz ¢é exibida com bordas (Figura d.10) que indicam a regido correspondente a cada
tépico. A alternancia das cores indica somente os limites da regido alocada na matriz para
um determinado topico. Tépicos distintos podem cobrir documentos repetidos, isto é, um docu-
mento pode ser associado a multiplos tépicos, e portanto podem ocorrer repeticoes de elementos

nas linhas e colunas da matriz.

Essa visualizac@o permite verificar, também, a similaridade entre os documentos que com-

pdem um mesmo tépico. Regides escuras evidenciam que os documentos cobertos por um
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determinado tépico s@o similares em contetdo (de acordo com a medida de distancia dos cosse-
nos). Tépicos representados por regides claras podem indicar que os seus documentos abordam
assuntos desconexos, e foram agrupados no mesmo topico apenas por satisfazerem os critérios

do algoritmo de extracao de tépicos.

4.2.3 Interacao

A interacdo do usudrio com as matrizes ocorre ao percorrer as células com o mouse, sendo pos-
sivel, inclusive, realizar algumas operacdes presentes na arvore de topicos. Conforme o usudrio
percorre o cursor sobre a matriz, a célula posicionada exatamente sob o cursor é enfatizada. Ao
clicar sobre a célula enfatizada, a respectiva linha e coluna da matriz sdo selecionadas e a regido
correspondente é enfatizada (Figura[#.1Ta). Uma caixa de texto, localizada na regido superior
da janela da visualizacdo, informa que tépicos sdo representados na linha e a coluna da célula

localizada sob o cursor.

Column: 5 - [flul-[swan], (6/43%; 1003%)
Row: 1 - [flul-[bird], (62/209; 973%)

1 2 3 4 5 6
1
2
3
4 S
i 1l

5 }1I|=E F%'i ﬁl

L : I Delete Selected

I£5 Merge Selected
(a) Matriz com os tépicos I - [flu, bird] e 5 - [flu, (b) Menu flutuante

swan] selecionados

&, S z

(c) Barra de ferramentas
Figura 4.11: Interacdo com a matriz de similaridade
Ao clicar com o botdo direito do mouse sobre a matriz, é apresentado um menu flutuante

com as opgdes de unir e excluir os tépicos selecionados (Figura [4.1Tb), de maneira similar ao

menu existente na arvore de topicos. Caso o usudrio opte por realizar uma dessas a¢des, a matriz
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de similaridade e a arvore s@o atualizadas para refletir a operacdo. A janela de visualizacdo
possui ainda uma barra de ferramentas (Figura[d.T1c) com op¢oes adicionais para interagir com

a matriz, descritas a seguir:
e Zoom In / Zoom Qut: Possibilita ampliar ou reduzir o tamanho da imagem.

e Triangular View: Alterna entre as visdes completa e triangular da matriz. Como a ma-
triz € simétrica, a mesma informacao € exibida acima e abaixo da diagonal principal. Ao
selecionar a visdo triangular, apenas as células posicionadas acima da diagonal principal

serdo exibidas.

e Change Labels Font: Permite alterar a fonte empregada nos indices da matriz. Ao pres-
sionar esse botdo € exibida uma janela na qual o usudrio pode selecionar as fontes dis-
poniveis no sistema, o estilo (normal, negrito, itdlico, negrito + itdlico) e o tamanho da

fonte.

o Export Image: Permite salvar a imagem da matriz em um arquivo no disco.

4.3 Edge Bundles

A visualizacao Edge Bundles, proposta por Holten| (2006)), tem o objetivo de representar simul-
taneamente informacgdes de hierarquia e adjacéncia entre elementos de uma base de dados. A
hierarquia € representada como uma arvore circular invertida, na qual os nds sdo apresentados
como setores circulares (fatias de um circulo). Os nés de mais alta hierarquia sdo dispostos na
borda mais externa da visualiza¢do, e os de hierarquia mais baixa na borda mais interna (Figura
M.12a). Setores circulares maiores representam nés com mais filhos. A raiz da arvore nao é
considerada nessa visualizacao.

Os nés-folha ndo sdo exibidos explicitamente, mas sua localizacdo € evidenciada na repre-
sentacdo das relagdes de adjacéncia. As relacdes de adjacéncia podem ser quaisquer relagdes
investigadas nos dados analisados, como vizinhanga, similaridade etc, e sdo apresentadas como
linhas que ligam os nds-folha da drvore que obedecem a relagdo analisada. Dessa forma, a vi-
sualizagdo é composta por setores circulares que possuem ligagdes entre si (Figura[4.12b). As
cores utilizadas na visualizacdo objetivam apenas diferenciar cada tépico e ajudar a identificar
a quais tépicos cada ligacao pertence, pois a cor de cada ligacdo € definida como uma transi¢ao
entre as cores dos dois topicos relacionados.

No contexto desse projeto, essa visualizagdo foi empregada para visualizar relagdes entre
os topicos da arvore de topicos. O proposito € evidenciar que tépicos compartilham documen-

tos entre si, sendo essa relagdo representada pelas ligacdes. Assim, cada linha, representa um
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(a) Representagdo da hierarquia (b) Representacdo das relacdes de adjacéncia

Figura 4.12: Visualiza¢do Edge Bundles: Representacao de hierarquia e adjacéncia.

caminho que liga dois nds-folhas (documentos) da arvore de tépicos que cobrem documentos
em comum. Essa visualizacdo pode ser considerada um complemento a matriz de similaridade
de tdépicos, pois além de representar a mesma relacao de uma forma diferente (e mais intuitiva),
o Edge Bundles consegue representar também a hierarquia dos tépicos de forma compacta.
Baseado nesse raciocinio, é possivel verificar na Figura[d.12b|que os topicos (n6s) 3, 5 e 8 com-
partilham diversos documentos e que os dois tltimos possuem sub-topicos que podem conter

termos com informagdes relevantes ao usudrio.

A 1idéia principal dessa visualizacdo € “empacotar” as ligagdes de uma mesma hieraquia
para evitar oclusdo visual e possibilitar a visualiza¢do de diversos elementos simultaneamente.
Essa idéia é andloga a de agrupar fios elétricos que percorrem as mesmas regides em placas
eletronicas, ou cabos de rede agrupados até determinada regido, para entdo se espalharem nova-
mente. Para atingir esse objetivo, as ligacdes sdo representadas como B-Splines cuja localizagao

dos pontos de controle ¢é definida pela Equagao 4.2

l
N -1

P/ =3.P+ (1= p)(P+ (Pnv-1 — R)), 4.2)

onde

N': nimero de pontos de controle,

i: indice do ponto de controle, ¢ € {0,..., N — 1},
B: forga de agrupamento, (3 € [0, 1].
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Os pontos de controle (F;) sdo definidos como os nés de uma arvore circular localizada na
regido central da visualiza¢do (Figura [4.134)), drvore essa ndo exibida na visualizagdo e cujo
proposito € apenas guiar a localizagdo dos pontos de controle. Cada linha usa como pontos
de controle os nés pertencentes ao caminho da arvore que liga os respectivos nos-folha. O
parimetro 3 atua como um parametro de “for¢a de agrupamento” e, conforme é alterado, os

pontos de controle s@o re-definidos (F/).

O o] PU o D

Raiz /./. (b) B-Spline com 5 =1

Filhos
¢ ° Prhg=Fy
-
Netos
O 0
¢ P SJ%H =P “ ?
(a) Pontos de controle localizados na arvore circular (¢) B-Spline com 3 =0

Figura 4.13: Pontos de controle das B-Splines na visualizacdo Edge Bundles

Quanto maior o valor de 3, mais proximo da localiza¢do dos nds sio posicionados os pontos
de controle (Figura 4.13b), e quanto menor o valor desse parametro, menos influéncia terd
cada n6 para formar a B-Spline (Figura f.13c). Dessa forma, valores altos de [ tendem a
agrupar as ligacdes que compartilham uma mesma hierarquia, pois essas ligacdes compartilham

os mesmos pontos de controle.

4.3.1 Interacao

Ao posicionar o cursor do mouse sobre um topico, € apresentada uma caixa de texto que contém
informacdes sobre o tépico explorado, como o nome do tépico, sua hierarquia, o nimero de
documentos cobertos € 0 nimero de conexdes com outros topicos. Ao clicar sobre um tépico,
apenas as linhas que correspondem ao topico selecionado permanecem visiveis, € assim pode-se
verificar com mais clareza quais tGpicos se relacionam com um tépico especifico. E possivel

selecionar multiplos topicos se a tecla Ctrl estiver pressionada.
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Se o usudrio clicar com o botao direito do mouse sobre a visualizagdo, um menu flutuante
¢ exibido com as op¢des de unir, excluir ou alterar a cor dos topicos selecionados. Se as
operacdes de unido ou exclusdo forem acionadas, a visualizacdo e a drvore de topicos serdo

atualizadas para refletir as alteragdes.

A janela de visualizag@o possui uma barra de tarefas (Figura|4.14) com controles adicionais

para interacdo, descritos a seguir:

Alpha =l = Beta: =——{ b | & | & | {

Figura 4.14: Barra de ferramentas da visualizagdao Edge Bundles

e Alpha: Altera a opacidade das ligacdes entre os topicos. Quanto maior o valor desse
atributo, maior € a opacidade das linhas. A opacidade é afetada de forma diferente em
cada relacao, sendo que as linhas que possuem um comprimento maior sao mais afetadas.
A explicacdo para esse comportamento € o fato de que linhas maiores ocupam um es-
paco maior na visualizacao, dificultando a observagdo das linhas menores quando muitas

relacdes sao exibidas simultaneamente.

e Beta: Permite alterar o valor do parAmetro 3 utilizado na equagdo que define a localizacio
dos pontos de controle das B-Splines. Quanto maior o valor de 3, maior a “for¢a de

agrupamento” das relagdes que partem de uma mesma hierarquia.
e Zoom In / Zoom QOut: Permite aumentar e diminuir o tamanho da imagem.
e Change Font: Permite alterar a fonte do rétulo do tépico.

e Export Image: Permite gravar uma imagem da visualizagdo em um arquivo.

4.4 Tag Cloud

Muito popular em péginas na internet, a visualiza¢do 7ag Cloud exibe um conjunto de palavras
relacionadas, dispostas lado-a-lado em um painel. O tamanho de cada palavra esta relacionado a
alguma medida adotada, normalmente a frequéncia de ocorréncia de cada palavra. No contexto
desse projeto a Tag Cloud representa as palavras contidas nos textos que compdem o topico
analisado. A Figura apresenta um exemplo dessa visualiza¢do para o topico [suicide,

attack], extraido de um corpus de noticias.
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[suicide]<-[attack],(20/12%;7 1%)

attack bag hdad bombers
iraq
mosque
people police

shiite suicide

Summary

- Number of Tags: 39
- Max Frequency: 40
- Min Frequency: 1

Figura 4.15: Visualizacdo Tag Cloud

A visualizagdo exibe inicialmente um cabecalho que contém os rétulos dos tépicos sele-
cionados. Em seguida exibe o conjunto de palavras extraidas dos documentos que compdem
os topicos, no qual o tamanho da palavra reflete a frequéncia do termo. Termos com maior
frequéncia sdo exibidos usando uma fonte maior. Por fim, um sumdrio exibe a quantidade de

palavras visualizadas e a frequéncia maxima e minima do conjunto.

Os termos do exemplo sugerem que os documentos tratam de ataques suicidas e a Tag Cloud
fornece mais detalhes, exibindo os termos utilizados pelos documentos de forma que aqueles
com maior frequéncia (e talvez mais representativos) tenham maior destaque. Nota-se que as
palavras baghdad e mosque sdo as mais citadas, pois sdo escritas com tamanho de fonte maior,

seguidas pelas palavras attack, bombers,iraq, shiite e suicide.

Essa visualizagdo possibilita verificar quais palavras foram consideradas na constru¢cdo do
modelo vetorial de documentos, pois sdo exibidas apenas as palavras que respeitam parametros
como os cortes de Luhn, stopwords, etc. Esses parametros podem ser alterados na propria PEX,

por meio do ajuste das preferéncias da ferramenta.
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4.4.1 Interacao

Ao posicionar o cursor do mouse sobre um termo, uma caixa de texto informa a quantidade de
ocorréncias do termo no tépico (considerando a contagem em todos os documentos cobertos).
Se o usudrio desejar visualizar mais de um tdpico simultaneamente, a visualizacao exibird ape-
nas os termos comuns aos documentos de todos os topicos. Assim, € possivel obter pistas para

identificar que assuntos os topicos considerados abordam em comum.

A janela da visualizagdo conta com um menu principal, localizado acima do painel de visu-

alizacdo, que possui os seguintes itens:

e Sort: Possibilita ordenar as palavras por ordem alfabética ou por ordem decrescente de

frequéncia.
e Title Font: Permite alterar a fonte empregada no titulo do cabecalho e do sumario.

e Preferences: Exibe uma nova janela onde € possivel definir quais componentes devem

aparecer na visualizag¢do: cabecalho, tags e sumario.

e Export Image: Permite salvar a visualizagdo como uma imagem no disco.

4.5 Consideracoes Finais

Esse capitulo apresentou o conjunto de ferramentas interativas desenvolvido com o propdsito de
auxiliar a manipulagdo e andlise dos topicos extraidos do mapa de documentos. Cada ferramenta
possui diferentes caracteristicas, cada uma com vantagens e desvantagens, e juntas oferecem ao
usudrio diferentes visdes sobre 0 mesmo conjunto de tépicos e sua relacdo com os documentos

do mapa.

A arvore de topicos € a ferramenta principal, que dispde em uma sé visualizacao todos os
tépicos extraidos do mapa de documentos, e possibilita manipuld-los e visualizar seus respecti-
vos documentos. No entanto a arvore nao oferece, sozinha, meios de verificar o relacionamento
entre os topicos. As matrizes de similaridade podem exibir um grande nimero de relacdes entre
tépicos simultaneamente, permitindo verificar que topicos compartilham documentos (matriz de
similaridade de topicos) ou que tépicos possuem documentos similares (matriz de similaridade
de documentos). No entanto as matrizes ndo detalham as relagdes entre topicos e sub-tdpicos,
como faz a visualizagdo Edge Bundles. A Edge Bundles, por sua vez, ndo possui escalabili-
dade suficiente para exibir simultaneamente um conjunto muito grande de topicos, pois nesse

caso a interacdo € prejudicada pelo elevado custo computacional de renderizacdo das B-Splines.
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Por fim, a Tag Cloud possibilita identificar que termos sdo empregados nos documentos que
compdem um determinado tépico, e com que frequéncia. Dessa forma pode-se analisar com
mais detalhes os assuntos abordados por esses documentos, sem a necessidade de ler indivi-
dualmente cada documento. Essas ferramentas podem ser empregadas simultaneamente, em

diversas janelas, limitando-se apenas pelo tamanho da drea de trabalho do usudrio.

O préximo capitulo descreve como as funcionalidades desenvolvidas nesse projeto podem
ser usadas para facilitar a resolucdo de tarefas de mineracdo visual. E descrito também como a
usabilidade das funcionalidades foi avaliada, visando identificar os problemas enfrentados pelos

usudrios ao utilizar o software.






CAPITULO

Avaliacao e Validacao

Este capitulo descreve como as funcionalidades desenvolvidas e integradas ao software Projec-
tion Explorer foram avaliadas e validadas. A avaliacdo de interfaces humano-computador tem
o objetivo de verificar que problemas sdo encontrados ao utilizar a interface, o que possibilita
sanar ou minimizar as dificuldades e proporcionar uma experiéncia melhor e mais produtiva ao
usudrio. A validacdo € feita para verificar se os resultados obtidos utilizando a nova ferramenta

coincidem com os resultados esperados, conhecidos anteriormente a partir de outros estudos.

No caso especifico desse projeto, a avaliagdo foi empregada para identificar como melhorar
o uso da interface, identificar problemas enfrentados pelo usudrio e sugerir melhorias. A valida-
cdo € mais complexa, pois os “resultados esperados” ndo estdo disponiveis para comparar com
os resultados obtidos nesse trabalho. Assim, a estratégia empregada na validagdo foi identificar
tarefas de usudrio tipicas no cendrio de exploracdo de documentos e verificar se a ferramenta

foi util e contribuiu para a execucdo dessas tarefas.

Para a avaliacdo foi utilizado um método de inspecao de usabilidade, conduzido por alunos
do grupo de pesquisa familiares com ferramenta. O método adotado € a avaliacdo heuristica,
no qual um conjunto de recomendacdes de usabilidade € estabelecido e as interfaces sdo obser-
vadas para verificar se seguem essas recomendacdes. Eventuais problemas de usabilidade sao

relatados pelos avaliadores e devem ser sanados em versdes posteriores do software.

Para a validagado, foram conduzidos estudos de caso empregando um corpus de artigos cien-

tificos e um corpus de noticias on-line. O estudo no corpus de artigos cientificos foi conduzido

49
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por um usudrio especialista no dominio. O objetivo desse estudo é encontrar o conjunto de
documentos que abordam pesquisas sobre determinada sub-adrea de interesse. O estudo de caso
empregado sobre o corpus de noticias objetiva verificar quais sdo os assuntos mais frequentes
abordados pelos documentos analisados no periodo observado e foi conduzido por um usuério

familiar com o software.

5.1 Avaliacao Heuristica

Um dos focos deste trabalho foi a elaboracdo de interfaces graficas interativas. Portanto, é ne-
cessdrio dedicar um esfor¢o no sentido de avaliar as interfaces e conhecer eventuais problemas

encontrados pelos usudrios.

Segundo Rocha e Baranauskas| (2003)), a avaliac@o de interfaces tem trés grandes objetivos:

1. Avaliar a funcionalidade do sistema
2. Avaliar o efeito da interface junto ao usudrio

3. Identificar problemas especificos do sistema

O primeiro item objetiva verificar aspectos de desempenho, ou seja, se a funcionalidade do
sistema se enquadra aos requisitos da tarefa do usudrio, de modo que o sistema seja projetado
para que o usudrio utilize os recursos eficientemente. O segundo item objetiva verificar a usabi-
lidade da interface. Usabilidade € um termo amplo, que reflete o quao “usavel” € uma interface,
ao considerar fatores como facilidade de aprendizado, baixa ocorréncia de erros e eficiéncia. Ja
o terceiro item, intimamente relacionado com os dois anteriores, objetiva verificar que tipo de

problemas as interfaces avaliadas apresentam, quando empregadas no contexto do sistema.

Um método de avaliacdo de usabilidade amplamente utilizado € a avaliacio heuristica, pro-
posta por |[Nielsen| (1993). Nesse método, fatores da interface sdo inspecionados por usudrios
do sistema, que seguem um conjunto de heuristicas (principios) estabelecidos a priori e tentam
identificar se a interface segue essas heuristicas. Aos problemas encontrados sdo atribuidos pe-
sos (graus de severidade), arbitrariamente estipulados pelos avaliadores. O resultado final desse
processo € um documento contendo os problemas encontrados, que deve ser usado posterior-
mente pela equipe de desenvolvimento em futuras versdes do software. Esse método possui

como vantagens a ficil aplicacdo, rapidez e ndo exigir um grande nimero de avaliadores.
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5.1.1 Desenvolvimento da Avaliacao

Nesse contexto foi avaliada a usabilidade da ferramenta Projection Explorer, incorporando
as funcionalidades desenvolvidas neste trabalho. Foram utilizandas as heuristicas propostas
por Rocha e Baranauskas| (2003) (ilustradas na Tabela [5.1]), que representam uma versio revi-

sada das heuristicas definidas por Nielsen| (1993).

Nesse processo foram empregados cinco avaliadores, alunos de pds-graduacao da USP. In-
dividualmente foi oferecido um treinamento basico sobre a ferramenta a cada avaliador, no qual
o desenvolvedor ilustrou as diversas op¢des do software, em que cendrios sao empregadas, as

vantagens e desvantagens de cada funcionalidade.

ApO6s sanar as possiveis dividas sobre o uso do software, foram apresentadas as 10 heu-
risticas presentes na Tabela[5.I] Notou-se que a maioria dos avaliadores teve dificuldades em
entender as heuristicas baseando-se apenas nas descri¢des da tabela. Foi necessério ilustrar
exemplos de violagdo de cada uma em aplicagdes familiares ao avaliador (como editores de

texto).

Para cada problema de usabilidade deve ser atribuido um grau de severidade, que indica o
impacto do problema, sob a 6tica do avaliador. Essa informag¢do também pode ser interpretada
como sendo a prioridade que os desenvolvedores devem alocar para solucionar tal problema.
Os graus de severidade podem assumir os valores “Baixo”, “Médio”, “Grave”. O grau Baixo
contempla problemas “cosméticos”, ou seja, que ndo afetam significativamente a usabilidade
da interface e devem ser corrigidos apenas se os desenvolvedores tiverem tempo disponivel.
O grau Médio indica problemas que afetam a usabilidade da interface, e devem ser corrigidos
em versoes posteriores do software. Por fim, o grau Grave contempla problemas que afetam
sensivelmente a usabilidade do sistema, e devem ser tratados com prioridade pela equipe de

desenvolvedores.

Por fim, foi entregue a cada avaliador um formulario de avaliacdo, contendo os campos
“problema”, “grau de severidade”, ‘“heuristica violada” e “descri¢io”. O campo problema
apenas enumera o erro encontrado. O campo grau de severidade pode assumir os valores B
(Baixo), M (Médio) e G (Grave). O campo heuristica violada deve assumir um dos valores
correspondentes ao indice de uma heuristica listada na Tabela[S.1|(variando de 1 a 10). O campo
descricao deve conter detalhes sobre o problema encontrado. A Tabela|5.2]ilustra um exemplo
de formuldrio de avaliagdo. Como cada avaliador pode ter diferentes consideracdes sobre o
impacto de um mesmo problema, os valores de impacto podem ser conflitantes nos formularios
dos avaliadores. Nesse caso foi adotado que o grau de severidade do problema serd considerado

aquele definido pela maioria dos avaliadores.
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Tabela 5.1: Versao revisada das heuristicas. (Rocha e Baranauskas, [2003))

10.

Visibilidade do status do sistema: o sistema precisa manter os usudrios informados so-
bre o que estd acontecendo, fornecendo feedback adequado dentro de um tempo razodvel.

Compatibilidade do sistema com o mundo real: o sistema precisa falar a linguagem
do usudrio, com palavras, frases e conceitos familiares ao usudrio, ao invés de termos
orientados ao sistema.

Controle do usuério e liberdade: usudrios frequentemente escolhem, por engano, fun-
¢oes do sistema e precisam ter claras saidas de emergéncia para sair do estado indesejado
sem ter que percorrer um extenso didlogo. Prover fun¢des undo e redo.

Consisténcia e padroes: usudrios ndo precisam adivinhar que diferentes palavras, situa-
¢oOes ou acdes significam a mesma coisa. Seguir convengdes de plataforma computacio-
nal.

Prevencao de erros: melhor que uma boa mensagem de erro € um design cuidadoso o
qual previne o erro antes que ele aconteca.

Reconhecimento ao invés de relembranca: tornar objetos, acdes e opgdes visiveis. O
usudrio nao deve ter que lembrar informacdo de uma para outra parte do didlogo. Instru-
¢oes para uso do sistema devem estar visiveis e facilmente recuperdveis quando necessa-
rio.

Flexibilidade e eficiéncia de uso: usudrios novatos se tornam peritos com o uso. Prover
aceleradores de forma a aumentar a velocidade da interagdo. Permitir a usudrios experi-
entes “cortar caminho” em agdes frequentes.

Estética e design minimalista: didlogos ndo devem conter informagdo irrelevante ou
raramente necessdria. Qualquer unidade de informacdo extra no didlogo ird competir
com unidades relevantes e diminuir sua visibilidade relativa.

Ajudar os usuarios a reconhecer, diagnosticar e corrigir erros: mensagens de erro de-
vem ser expressas em linguagem clara (sem cddigos) indicando precisamente o problema
e construtivamente sugerindo uma solugao.

Help e documentacdo: embora seja melhor um sistema que possa ser usado sem docu-
mentagao, € necessario prover help e documentagdo. Essas informacdes devem ser faceis
de encontrar, focalizadas na tarefa do usuario e ndo muito extensas.

Vale ressaltar que esse método de avaliacdo € bastante flexivel, e ndo exige que os avalia-

dores reservem um tempo pré-estabelecido para executar as suas tarefas. Naturalmente quanto
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mais tempo o avaliador reservar para utilizar a interface, maior a chance de encontrar erros.
Nesse processo um dos avaliadores necessitou da presenca do desenvolvedor para conduzir sua
avaliacdo, pois ndo possuia experiéncia em softwares de visualizagado e, por se tratar de uma fer-
ramenta de pesquisa, o0 software possui muitos termos especificos de especialistas no dominio.
Apesar dessa dificuldade, com o auxilio do desenvolvedor, o avaliador pdde sanar suas dividas
enquanto explorava as funcionalidades da ferramenta. Essa flexibilidade do método permite
que avaliadores com diferentes niveis de experiéncia possam conduzir as tarefas, aumentando a

chance de encontrar problemas de usabilidade tanto para usudrios leigos quanto avangados.

Tabela 5.2: Formuldrio de avaliacio

Data: Projeto: Versao:

Avaliador:

Grau de | Heuristica

Problema Severidade | Violada

Descrigao

5.1.2 Resultados

As fichas dos avaliadores foram comparadas, e os problemas de usabilidade foram agregados
em um unico formuldrio, cada um com seu respectivo grau de severidade. Em diversos casos,
foram atribuidos graus de severidades distintos a problemas similares encontrados por diferentes
avaliadores. Esse conflito foi solucionado atribuindo-se o grau definido pelo maior nimero

de avaliadores. Os problemas de usabilidade encontrados nessa avaliagdo sd@o enumerados na
Tabela 5.3l
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Tabela 5.3: Resultados da Avaliacdo Heuristica

10.

11.

12.

. Grau de Severidade: G Heuristica Violada: 3

Nao ¢é possivel refazer ou desfazer as acdes (exclusdo, edi¢dao, unido etc) sobre os topicos
em nenhuma das visualizacdes.

Grau de Severidade: G Heuristica Violada: 10
O sistema ndo possui documentacao, apenas “hints” nos controles visuais.

. Grau de Severidade: M Heuristica Violada: 2

Topicos apresentam nimeros e porcentagens que podem confundir o usudrio com por-
centagens de similaridade.

Grau de Severidade: M Heuristica Violada: 5
O sistema deveria pedir a confirmac¢ao do usudrio antes de excluir topicos.

. Grau de Severidade: M Heuristica Violada: 6

As acdes “Excluir apenas Topicos” ou “Excluir Topicos e Documentos” deveriam ser
acessadas também por itens de menu distintos, ndo obrigando o usudrio unicamente a
lembrar teclas de atalho.

Grau de Severidade: M Heuristica Violada: 6
Os botdes da barra lateral direita do sistema sdo pouco intuitivos. E dificil associar o
desenho com a funcao.

. Grau de Severidade: M Heuristica Violada: 7

Nio existe uma opcdo para permitir que o usudrio salve as suas preferéncias sobre cada
visualizagao.

. Grau de Severidade: M Heuristica Violada: 7

Nao h4 teclas de atalho para executar as acdes sobre arvore de tépicos e demais visuali-
zacoes.

. Grau de Severidade: B Heuristica Violada: 1

Enquanto sdo geradas as visualiza¢des, ndo € informado o que o programa esta fazendo.

Grau de Severidade: B Heuristica Violada: 1
Ao carregar o arquivo da visualiza¢do, o sistema nao exibe o que estd fazendo.

Grau de Severidade: B Heuristica Violada: 4
Apenas alguns itens do menu da arvore de topicos possuem icones. Padronizar.

Grau de Severidade: B Heuristica Violada: 7
A visualizagdo Edge Bundles poderia ser melhor visualizada se pudesse ser rotacionada,
pois facilitaria a leitura dos topicos.
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5.2 Estudos de Caso

Os estudos de caso propostos tém a finalidade de validar as funcionalidades propostas e apresen-
tar cendrios em que elas possam ser utilizadas para explorar mapas de documentos. A validag¢ao
€ obtida ao especificar um conjunto de tarefas ao usudrio e verificar se, apoiado pelas funciona-

lidades desenvolvidas, ele foi capaz de concluir as tarefas.

Ao explorar os topicos extraidos do mapa de documentos, o usudrio pode optar por excluir
tépicos — e seus respectivos documentos no mapa — que julgar ndo interessantes em sua pesquisa.
Esse processo interativo possibilita criar novos mapas de documentos, contendo apenas grupos

de documentos de interesse, € dessa forma refinar o processo de anélise.

5.2.1 Classificacao de Artigos Cientificos

Este estudo foi conduzido por um pesquisador do ICMC, especialista em Aprendizado de Mé-
quina e Mineracao de Dados, sobre um conjunto de 574 artigos cientificos (contendo apenas o
titulo, resumo e referéncias). Os artigos foram extraidos de periédicos que abordam as dreas
de Case-Based Reasoning (CBR), Inductive Logic Programming (ILP) e Information Retrieval
(IR), sendo cada artigo rotulado manualmente em uma dessas trés sub-areas de Aprendizado de
Miquina. Essa rotulag¢do foi conduzida com base apenas na fonte do artigo, ndo sendo empre-
gada, portanto, uma inspecao cuidadosa do contetido dos artigos. Especificamente os artigos da

sub-area IR foram rotulados com base em uma busca na web utilizando esses termos.

O objetivo desse estudo € identificar os documentos que abordam temas dentro da mesma
sub-drea por meio da andlise dos tépicos extraidos do mapa de documentos, para evitar o pro-
cesso exaustivo de ler cada documento para fazer a classificagao. O resultado entido é comparado

ao da rotulagdo manual.

Inicialmente o conjunto de artigos passa pela etapa de pré-processamento, pela qual € obtida
a representacdo vetorial da colecdo (bag-of-words). Os cortes de Luhn inferior e superior em-
pregados nessa etapa foram 13 e 2745, respectivamente. A dissimilaridade entre os documentos
foi calculada utilizando a distancia dos cossenos sobre a representacdo vetorial, que resultou
em uma matriz de distancias em que cada linha e coluna representam um documento, € o valor
da célula a distancia entre os respectivos documentos. Essa matriz € entdo utilizada como en-
trada por uma técnica de projecao multidimensional, que possibilita representar os documentos
como pontos no plano. A técnica de projecdo utilizada nesse estudo foi a ProjClus, e o mapa
resultante ¢ ilustrado na Figura[5.1] A cor de cada circulo reflete a rotulagdo manual, realizada

previamente: artigos classificados como CBR sao representados em vermelho, /LP em verde e
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IR em azul. No entanto, propositalmente essa coloracdo nao foi utilizada no estudo, pois o ob-
jetivo € rotular os documentos apoiado apenas pelos tépicos extraidos e pelas funcionalidades

desenvolvidas.

Figura 5.1: Mapa de similaridade de artigos cientificos, relacionados a trés dreas: Inductive
Logic Programming (verde), Case Based Reasoning (vermelho) e Information Re-
trieval (azul)

A partir do mapa de documentos, os topicos sao extraidos empregando o algoritmo LWR,
tendo sida adotada a estratégia de selecdo por agrupamentos com multiplo reinicio. Os mesmos
parametros para os cortes de Luhn empregados na etapa de pré-processamento da constru¢ao do
mapa foram utilizados no algoritmo para extrair os topicos. O nimero de agrupamentos inicial
e maximo escolhidos foram 7 e 85, respectivamente, com incremento de 39 a cada iteragdo.

Esses valores foram escolhidos apds experimentos anteriores indicarem que valores proximos

de \/tamanho do corpus apresentam bons resultados. O processo finalizou apds trés iteragdes,
e resultou na extracdo de 311 topicos que cobrem 570 artigos (4 artigos nao foram associados a

nenhum tépico).

O especialista, familiar com as dreas contempladas pelo corpus, explorou o mapa de docu-
mentos e sua arvore de topicos, com foco nos tépicos que chamaram sua atengdo. Ao seguir a
evidéncia apresentada pela matriz de similaridade de tGpicos (Figura[5.24)), ele percebeu que os
topicos [machine, ilp], [learning, logic, machine, programming, inductive, references, raedt],
[references, muggleton, ilp], e [logic, programming, inductive, references, dzeroski] cobrem
conjuntos de documentos similares. Estes topicos foram unificados, e o tépico resultante reno-

meado como [ilp muggleton dzeroski raed].
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(a) Matriz de Similaridade com 4 tépicos da (b) Matriz de Similaridade com 31 tépicos rela-
area Inductive Logic Programming cionados aos autores Dzeroski, Muggleton
e Raedt

Figura 5.2: Matrizes de similaridade de topicos sobre artigos cientificos

O pesquisador sabia que Muggleton, Dzeroski e Raedt sdo autores importantes da drea de
Inductive Logic Programming e concentrou-se em procurar topicos cujos termos empregam 0s
nomes desses autores. Ap0s utilizar a ferramenta de busca da drvore de topicos, e informar
os nomes dos autores procurados, foram localizados e selecionados 31 topicos. O pesquisador
utilizou novamente a matriz para visualizar a similaridade entre esses topicos (Figura[5.2b). A
matriz indica que todos os 31 tépicos possuem documentos em comum. Apds analisar alguns
documentos individualmente, o usudrio unificou os 31 topicos.

O tépico resultante, que cobre 118 documentos, foi renomeado para [Inductive Logic Pro-
gramming]. Desses 118 documentos, 117 pertencem de fato ao grupo rotulado como ILP, que
contém 119 documentos no corpus. Na Figura [5.3] os documentos cobertos pelo tépico [In-
ductive Logic Programming] sdo enfatizados com bordas mais grossas e maior opacidade. E
possivel observar uma grande semelhanca entre os documentos destacados e aqueles classifica-

dos manualmente (em verde).

5.2.2 Selecao de Noticias

Esse estudo foi conduzido em um corpus de 2.684 artigos de noticias, coletados dos servidores
RSS! das agencias Associated Press, BBC, CNN e Reuters, durante dois dias em Abril de 2006.
O objetivo do estudo é encontrar os assuntos mais abordados por essas agéncias, no periodo
considerado, com o apoio dos recursos visuais e dos topicos extraidos do mapa de documentos.

Iniciamente o corpus de noticias foi pré-processado, e a matriz de distancias resultante foi

utilizada como entrada na técnica de proje¢dao multidimensional LSP (Least Square Projection)

Really Simple Syndication — Arquivos textuais com pequenos resumos de noticias
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Figura 5.3: Artigos do topico [Inductive Logic Programming ] enfatizados no mapa de simila-
ridade

para representar os documentos como pontos no plano. Topicos foram extraidos do mapa uti-
lizando o algoritmo LWR, que empregou a mesma estratégia adotada no estudo anterior. O
nimero de agrupamentos inicial € méximo escolhidos foram 17 e 189, respectivamente, com
incremento de 86 a cada iteracdo. O processo resultou na extragdo de 525 tdpicos, com a cober-

tura de 1402 documentos.

O usudrio iniciou a andlise pela ordenacdo da drvore de topicos, por ordem decrescente de
suporte. Essa € uma opc¢do disponivel no menu flutuante da arvore. O resultado € ilustrado na
Figura[5.4]

Ao verificar os tdpicos exibidos na drvore, o usudrio observou que o topico que cobre mais
documentos (maior suporte) refere-se a gripe aviaria — [flu, bird] —, seguido pelo topico [los,
angeles], [minister, prime] e assim por diante. Foi utilizada entdo a visualizacdo Edge Bundles
sobre os 20 tépicos de maior suporte, para verificar a hierarquia dos tépicos e o compartilha-
mento de documentos entre eles. Essa visualizagdo (Figura [5.5)) inicialmente exibe todas as
relacdes simultaneamente, mas permite também focar a andlise sobre topicos especificos. Ao
clicar no tépico de maior suporte [flu, bird], que cobre 66 documentos, apenas as relagdes deste
tépico com os demais s@o exibidas, e o usudrio verificou que este topico compartilha todos os
30 documentos cobertos pelo topico [flu, swan]. Essa semelhanca indica que estes dois topicos
podem ser unidos. Dessa forma a quantidade de tépicos analisada é gradualmente reduzida, o
que facilita a andlise do conjunto, agrega mais termos significativos ao novo tdpico (gerado pela

unido dos outros) e elimina a redundancia de termos repetidos nesses topicos.
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Figura 5.4: Mapa de similaridade de noticias on-line e arvore de topicos associada
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Figura 5.5: Visualizacdo Edge Bundles sobre 20 tépicos de noticias

Ao posicionar o cursor sobre um tépico na visualizacdo, alguns detalhes sdo exibidos em
uma caixa de texto: o nome do tépico, a quantidade de documentos cobertos por ele e a quan-

tidade de documentos compartilhados com outros topicos. Dessa forma a hierarquia de tépicos
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também € analisada. O topico [flu, bird], por exemplo, possui dois sub-tépicos: [flu, bird,
dead] e [flu, bird, swan], que cobrem 28 e 30 documentos respectivamente. Assim, pode-se
partir de uma andlise mais ampla (tOpicos) para uma andlise mais detalhada (sub-topicos). Os
sub-tépicos também sao considerados no processo de unido de topicos. Ao unir dois ou mais
tépicos, todas as palavras compartilhadas pelos tépicos e sub-tpicos selecionados sdo conside-
radas para formar o novo tdpico (o seu nome e cobertura sao atualizados). Os tépicos [flu, bird]
e [flu, swan], considerados relevantes, foram unidos e o topico resultante foi nomeado [bird,
flu, swan, dead].

Outra constatacdo € a grande abrangéncia do tépico [bush, president]. Esse é o que mais se
relaciona com outros , pois possui ligagdes com outros seis topicos. Outro ponto digno de aten-
¢do € a alta concentracdo de ligagdes entre quatro topicos: [suicide, attack], [iraq, baghdad],
[suicide, mosque] e [mosque, baghdad]. Uma rapida inspecao individual de alguns documentos
revela que tratam-se de topicos relacionados a ataques suicidas na capital do Iraque. Os quatro
topicos foram unidos, o que resultou na criagcdo do topico [mosque, baghdad, iraq, attack, iraq,
suicide].

A matriz de similaridade de documentos (Figura [5.6) foi empregada para visualizar os 16
topicos restantes. Regides escuras representam relacdes de alta similaridade entre tépicos. As
células escuras na diagonal principal indicam que os topicos cobrem documentos altamente
similares entre si. Portanto, células muito claras na diagonal principal podem evidenciar topicos
ndo representativos, que abordam documentos desconexos. Esse € o caso dos topicos [los,
angeles] (2°), [minister, prime] (4°), [bush, president] (5°) e [san, francisco] (9°).

Ao analisar alguns documentos cobertos pelo tépico [los angeles], o usudrio notou que o
tépico trata de noticias desconexas, que relatam eventos diversos relativos a cidade de Los An-
geles. Ao aplicar a visualizacdo Tag Cloud ao tépico, observa-se que as palavras Los e Angeles
sdo as que aparecem com maior frequéncia nos documentos, pois sdo exibidas usando fonte
maior. As outras palavras sdo exibidas com uma fonte pequena, o que indica que os documen-
tos ndo abordam assuntos semelhantes e foram associadas ao tépico apenas por apresentarem
em comum o nome da cidade. Comportamento semelhante foi observado nos topicos [minister,
prime], [bush, president] e [san, francisco] e os quatro foram excluidos.

Ainda apoiado pela matriz de similaridade de documentos, o usudrio percebeu que os topi-
cos [bush, iraq], [bush, leak] e [bush, house] sdo similares em termos de cobertura de documen-
tos. Ao inspecionar alguns documentos, constatou que noticiam um vazamento de informacoes
sobre a guerra do Iraque. Os trés topicos foram unidos no tdpico [information, cheney, leak,
classified, bush, house, iraq, intelligence].

Ao final do processo, apenas nove tépicos restaram na arvore (dos 20 iniciais). Os demais

foram excluidos, juntamente com os respectivos documentos. Os tépicos restantes cobrem
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Figura 5.6: Matriz de similaridade de documentos exibindo 16 tépicos de noticias

angeles los

Figura 5.7: Visualizacdo Tag Cloud sobre o topico [los, angeles]

330 documentos e um novo mapa de noticias foi construido a partir desses documentos. O

resultado é observado na Figura[5.8] As cores dos artigos representam os diferentes tGpicos
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restantes na arvore de topicos do mapa original. Os itens representados na cor laranja, por
exemplo, localizados no centro do mapa, sdo documentos pertencentes ao topico que aborda
ataques suicidas no Iraque. Ao analisar o novo mapa, pode-se verificar que sete topicos formam

agrupamentos bem definidos. Outros dois topicos formaram cinco agrupamentos.

O tépico que aborda noticias sobre conflitos entre palestinos e israelenses, representado em
azul escuro, se espalhou e formou trés agrupamentos. Apds inspecionar alguns documentos
contidos em cada um desses trés agrupamentos, contatou-se que o agrupamento central trata
especificamente de noticias sobre conflitos na regido da Faixa de Gaza e sobre o recém-eleito
governo palestino formado por membros do grupo Hamas. O agrupamento localizado mais a
direita trata da morte de um jornalista, supostamente assassinado por um soldado israelense. O
agrupamento localizado na regido inferior esquerda trata da suspensdo de ajuda financeira por

parte da Unido Européia e dos Estados Unidos ao governo palestino, apds as elei¢cdes palestinas.

O outro tépico, representado em verde e que trata de noticias sobre a Irlanda do Norte,
formou dois agrupamentos. Um deles, localizado na regido inferior direita do mapa, trata de
questdes politicas da Irlanda do Norte. O outro, localizado na regido superior, estd préximo ao
agrupamento que trata de noticias relativas ao torneio de golfe Master’s Augusta (em vermelho).
Ao inspecionar esses documentos, verificou-se que, de fato, as noticias abordam o desempanho

de atletas ingleses e irlandeses na competicdo de golfe.

Esse estudo confirma que o mapa refinado permite identificar diferentes relagdes entre as
noticias, que no mapa anterior eram ofuscadas pela grande quantidade de elementos suposta-
mente ndo interessantes ao usudrio. O novo mapa, ao considerar a interferéncia do usudario na
escolha dos documentos, trabalha com um modelo de representacdo vetorial menor. Assim,
a técnica de projecdo € menos sucetivel a interferéncias dos documentos que o usudrio ndo

considera importantes, o que pode favorecer a formacao de agrupamentos mais relevantes.

O processo de refinamento pode ser executado tantas vezes quanto o usudrio julgar neces-
sario. Novos topicos podem ser extraidos, pois os diferentes agrupamentos podem favorecer a
identificacdo de novos tépicos e sub-tdpicos, o que pode revelar informagdes mais detalhadas
sobre os focos da pesquisa do usudrio. Esse estudo € ilustrado também em um video, disponivel

no endereco http://infoserver.lcad.icmc.usp.br/infovis2/TopicPEx.

5.3 Consideracoes Finais

A avaliacdo de usabilidade do sistema evidenciou diversos problemas, apontados pela violagao

das heuristicas empregadas. Esses problemas devem ser considerados nas proximas versoes do
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Figura 5.8: Mapa refinado de documentos de noticias

software, para sanar ou ao menos reduzir as dificuldades encontradas. No entanto, cabe ressaltar

que a avaliacao foi conduzida por um niimero reduzido de avaliadores, por limitagdes de tempo.

O estudo de caso que envolve classificagdo de artigos cientificos, conduzido por um pesqui-
sador especialista no dominio, empregou apenas trés visualizacdes: arvore de tdpicos, matriz
de similaridade e mapa de documentos. Esse estudo atingiu bons resultados pois contou com o
conhecimento prévio do pesquisador, que sabia os nomes de autores importantes de uma deter-
minada drea de pesquisa. O processo encerrou ao classificar apenas uma drea, mas poderia ser

expandido para classificar todo o corpus.

O outro estudo de caso ilustra uma pesquisa exploratoria que contou com o apoio de todas
as visualizagdes desenvolvidas neste trabalho. O pesquisador conduz o estudo com base nos
tépicos que julga mais relevantes, e emprega as visualizagdes para obter diferentes visdes do
mesmo conjunto de dados. Ao final do processo, um novo mapa de documentos evidencia novas

relacdes a serem exploradas.






CAPITULO

6

Conclusoes

Neste capitulo sao apresentadas as principais contribui¢cdes deste trabalho para a exploracdo e
refinamento de mapas de documentos, suas limitagdes e uma discussao sobre possiveis trabalhos
futuros.

Com a popularizacdo da internet, cada dia mais informagdes sao disponibilizadas na rede —
na forma de e-mails, blogs, relatérios etc — em volume tdo grande que inviabiliza a pesquisa pela
leitura sequencial de cada texto. Os mapas de documentos oferecem alternativas para identificar
grupos de documentos com contetido similar, e permitem visualizar um “apanhado geral” das
areas contempladas pelo dominio analisado.

O principal objetivo deste trabalho foi propor e desenvolver estratégias que permitam intera-
gir com mapas de documentos, de forma a oferecer meios de facilitar a investigacdo e descoberta
de informacdes em tarefas de exploracdo de colecdes de documentos. Estendendo o trabalho de
extracdo de topicos de Pinho (2009) foram criadas, adaptadas e integradas cinco visualizagdes e
interagdes associadas que possibilitam identificar diferentes relagdes entre os topicos abordados

pelos documentos de um mapa de similaridade.

6.1 Contribuicoes

Toépicos sumarizam conjuntos de documentos do mapa, e as visualizagdes permitem verifi-

car quais topicos sdo similares, considerando aspectos diferentes em cada visualizacdo. Dessa
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forma um pesquisador pode focar em tépicos pertinentes aos interesses de sua pesquisa e
descartar os tépicos e documentos ndo relevantes. Os documentos remanescentes podem ser
re-introduzidos no processo de constru¢do do mapa de documentos, refinando o mapa de acordo
com os critérios definidos pelo pesquisador. O mapa refinado pode revelar novas relacdes in-
teressantes entre os documentos, favorecendo o surgimento de novos focos de pesquisa. Esse

processo interativo pode ser empregado tantas vezes quanto o usudrio julgar necessario.

Este trabalho introduz visualizacdes interativas e funcionalidades associadas a plataforma de
visualizagdo Projection Explorer, agregando novas funcionalidades para a exploracao de mapas
de documentos. Essas visualizacdes sao coordenadas e poderiam ser estendidas para analisar
relacdes entre outros tipos de dados, como mapas de imagens, volumes, redes sociais, disponi-
vels em outras versOes do software. A drvore de topicos permite que o pesquisador manipule
e visualize um grande conjunto de topicos simultaneamente, em uma area visual independente
do mapa de documentos, eliminando a oclus@o visual ocasionada pela presenca de um grande
nimero de tpicos, ilustrada na Figura[3.3] As matrizes de similaridade possibilitam visualizar
diferentes relagdes entre topicos, e possibilitam que o pesquisador tenha mais informagdes para
julgar quais tépicos estdo relacionados aos temas que lhe interessam. O Edge Bundles, além
de oferecer uma visualizagdo alternativa a matriz de similaridade de topicos, permite visualizar
e explorar as relacOes de hierarquia da arvore de topicos. A visualizacdo Tag Cloud destaca
as palavras que ocorrem com maior frequéncia nos documentos cobertos por um determinado

tépico, o que facilita a observagdo dos assuntos mais abordados do conjunto de documentos.

Foi conduzido um estudo sobre as dificuldades de interacdo enfrentadas pelos usudrios do
sistema. Ao entender as dificuldades enfrentadas pelo usudrio, as novas versdes do sistema
podem ser adaptadas para suprir as deficiéncias de usabilidade, possibilitando um aprendizado
mais rdpido, mais conforto e eficiéncia no uso. Essa caracteristica € particularmente importante
em visualizacdo, por se tratar de uma drea multidisciplinar, em que os usudrios muitas vezes

nao sdo especialistas em determinados dominios.

Os estudos de caso apresentados ilustram potenciais usos do sistema, e podem ser repro-
duzidos em outros corpora para auxiliar tarefas que demandam um esforco excessivo como a
exploracdo de grandes volumes de documentos. O trabalho implementa o processo introduzido
por |Pinho|(2009) para criar mapas refinados, ou seja, mapas de documentos construidos a partir
de sub-conjuntos de documentos de um mapa pre-existente. Nesse processo podem ser especi-
ficados novos parametros para a constru¢do do mapa, auxiliando o usudrio a testar como novas
configuracdes alteram o posicionamento dos documentos no mapa e evidenciam novas relacoes

entre esses documentos.
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6.2 Limitacoes

A avaliacao de usabilidade realizada foi limitada por restricdes de tempo e quantidade de ava-
liadores. Como a técnica de avaliagdo empregada ndo estipula um limite minimo de tempo a
ser empregado na avaliac@o, cada avaliador alocou uma pequena parte do seu tempo livre para
conduzir a avaliacdo. Boa parte dos avaliadores se queixou de ndo dispor de tempo livre para
conduzir detalhadamente sua avaliacdo. Outro ponto importante seria empregar avaliadores de
diferentes dreas, ndo necessariamente das ciéncias exatas, para verificar as dificuldades enfren-

tadas por esses usudrios.

As visualizagdes interativas podem ser aprimoradas. A Edge Bundles, por exemplo, pode
mapear um atributo a cor das arestas que ligam dois topicos, e essa caracteristica atualmente
ndo € utilizada. O mesmo pode ser aplicado a Tag Cloud, que ndo mapeia cor como um atributo

de seus termos.

Outro ponto a ser atacado € a grande quantidade de tépicos extraidos do corpus pela estraté-
gia de extracdo automdtica. Apesar de ajudarem a entender os assuntos principais abordados no
corpus, a quantidade de topicos extraida pode ser tdo grande que a sua andlise pode demandar
um grande esforco. Como ponto de partida, poderia ser adotada a estratégia de definir, no inicio
do processo de extracdo de topicos, que palavras sdo relevantes a pesquisa do usudrio. Assim,
o algoritmo LWR poderia considerar vélidos apenas os topicos que contenham ao menos uma

dessas palavras.

6.3 Trabalhos Futuros

Devem ser conduzidas novas avaliacdes de usabilidade sobre o software. Técnicas como o per-
curso cognitivo, ou o teste de usabilidade, abordam o problema sob novas perspectivas e, aliadas
aos resultados ja obtidos, devem fornecer mais informagdes sobre os problemas enfrentados pe-

los usudrios. Ao tratar esses problemas, o software torna-se acessivel a mais pessoas.

Outros estudos de caso devem ser conduzidos para entender melhor as necessidades do
usudrio e identificar padrdes de uso da plataforma de visualizagdo. E possivel, com o auxilio
das funcionalidades desenvolvidas, explorar um grande volume de documentos, e identificar
documentos que podem ser utilizados como conjuntos de treinamentos para classificadores de

texto. Esse cendrio ainda ndo foi explorado nas investigacdes realizadas até o momento.

Seria interessante comparar diferentes técnicas de extragdo de topicos com o algoritmo
LWR,. Esse estudo pode comparar aspectos como a cobertura dos topicos sobre os documentos

do corpus, quantidade de tépicos extraidos, escalabilidade, tempo de execucio etc.
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Os parametros envolvidos no processo de extragao de tépicos também devem ser investiga-
dos. Os cortes de Luhn, stopwords e suporte minimo, por exemplo, sdo definidos empiricamente
no inicio do processo, sendo ajustados conforme o usudrio verifica que a quantidade de tépicos

extraidos e sua cobertura ainda ndo atingiu um nivel aceitavel.
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