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Resumo

Atualmente, diversas áreas de aplicação necessitam de mecanismos mais
efetivos para analisar dados provenientes de naturezas distintas. Tipica-
mente, esses dados são abstratos, não estruturados e possuem uma natureza
multidimensional (e.g., coleções de documentos). Dados que não possuem
uma natureza multidimensional podem ser representados como tal por meio
da aplicação de algoritmos extratores de características (e.g., coleções de
imagens). Assim, técnicas de visualização de informação projetadas para
interpretar dados multidimensionais podem ser aproveitadas para analisar
dados não estruturados.

Esta tese empregou técnicas de visualização de informação para cons-
truir mapas de similaridade a partir de dados multidimensionais como uma
forma de representação desses dados, uma vez que as técnicas para construi-
los tem evoluído com a expansão dos campos de aplicação. Novas técnicas
para coordenação de múltiplas visões foram desenvolvidas para permitir a
exploração de conjuntos de dados, a partir de mapas de similaridade gera-
dos por diferentes técnicas de construção de mapas, diferentes parâmetros
ou ainda diferentes conjuntos de dados. As técnicas de coordenação desen-
volvidas são baseadas em identificador, em distância, em tópicos, na iden-
tificação de tópicos em coleções que evoluem no tempo, e em uma técnica
que combina o mapeamento de diferentes técnicas de coordenação.

Esta tese também apresenta aplicações das técnicas de coordenação de-
senvolvidas e das ferramentas construídas para análise de coleções de docu-
mentos, coleções de imagens e dados volumétricos, empregando coordena-
ções de mapas de similaridade.

As técnicas de coordenação desenvolvidas são apoiadas por um modelo
de coordenação que estende um modelo previamente proposto na literatura.
O modelo estendido permite a configuração de técnicas de coordenação du-
rante a exploração, admitindo diferentes tipos de mapeamentos. Uma ca-
racterística importante do modelo é permitir o desenvolvimento de mapea-
mentos dinâmicos para técnicas de coordenação, isto é, mapeamentos que
podem mudar o comportamento de acordo com a interação do usuário.

Como resultado desta tese, está disponível um arcabouço para visuali-
zação coordenada de múltiplos mapas de similaridade, composto por um
modelo, um conjunto de técnicas e um conjunto de ferramentas que efetiva-
mente permitem a análise visual de conjuntos de dados multidimensionais.
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Abstract

Currently, various fields of application need effective mechanisms to
analyse data differing in nature. Typically these data are abstract, unstruc-
tured and multidimensional (e.g. document collections). Data that do not
present multidimensional description can be represented as such by means
of feature extraction algorithms (e.g. image collections). Thus, information
visualization techniques designed to interpret multidimensional data sets can
be employed to analyse unstructured data.

This thesis employed information visualization techniques that build si-
milarity maps from multidimensional data as a form of data representation,
since the techniques to construct them have evolved lately with expanding
fields of application. Novel techniques for coordination of multiple views
were developed that allow exploration of data sets, from similarity maps ge-
nerated using different techniques for building maps, different parameters or
even different data sets. The developed coordination techniques are based
on identity relationships, on distance relationships, on topic coverage (for
text or other annotated data) and on evolution of topic coverage (also for
text). An approach to combine different coordination techniques was also
developed.

This thesis also reports on applications of the coordination techniques
developed, and on tools built for analysis of image, text and volumetric data
employing coordinated similarity maps.

The techniques developed in this work are supported by a coordination
model that extends a model previously proposed in literature. The exten-
ded model allows the definition and configuration of coordination techni-
ques during coordination tasks and performing various types of mappings.
An important feature of the model is to support the development of dynamic
mappings, which are mappings that may change behavior according to user
interaction.

As a result of this thesis, a framework is available for coordinated visuali-
zation of multiple similarity maps, composed by a model, a set of techniques
and a set of implemented tools that effectively support the visual analysis of
multidimensional data sets.
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CAPÍTULO

1
Introdução

Atualmente, muitas aplicações disponibilizam dados em grandes quantidades, os quais podem

ser provenientes de simulações, sensores, coleções de documentos, censos diversos e coleções de

imagens. Em contraste à capacidade de geração de dados, a tecnologia para análise e descoberta

do conhecimento a partir das observações promovidas pela sua interpretação é ainda limitada.

Pesquisas em algoritmos envolvendo estatística, mineração e visualização desses dados enfrentam

o desafio de lidar com os números, isto é, tanto as grandes quantidades de elementos quanto a

grande quantidade de variáveis (atributos, dimensões) observadas. A integração dessas áreas para

exploração e análise de conjuntos de dados é conhecida como Análise Visual (Visual Analytics)

(Wong e Thomas, 2004).

Em particular, abordagens que utilizam técnicas de visualização são largamente empregadas

com o objetivo de dar sentido a esses dados, por meio de representações visuais e de formas de in-

teração (Card et al., 1999). As representações visuais, criadas a partir das informações contidas em

um conjunto de dados, procuram realçar o relacionamento entre as instâncias ou entre os atributos

que as descrevem. Dessa maneira, o usuário pode interagir sobre o conjunto de dados e descobrir

padrões ou confirmar e levantar hipóteses. Além disso, as representações visuais também buscam

facilitar a descoberta de anomalias presentes em um conjunto de dados. Algumas dessas técnicas

facilitam a análise das relações entre os atributos, por exemplo, Coordenadas Paralelas (Inselberg

e Dimsdale, 1990; Inselberg, 2009); e um outro grupo de técnicas auxilia a análise das relações

entre as instâncias de dados, por exemplo, técnicas de projeção multidimensional (Tejada et al.,

2003). Um estudo sobre algumas das técnicas tradicionais de visualização pode ser encontrado em

(de Oliveira e Levkowitz, 2003).

1
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Técnicas de projeção multidimensional são comumente aplicadas para gerar representações

gráficas de um conjunto de dados multidimensional, permitindo que o usuário compreenda como as

instâncias estão relacionadas no espaço original. Essas técnicas trabalham projetando os dados de

um espaçom-dimensional, também chamado de espaço original, para um espaçop-dimensional,

também chamado de espaço projetado, ondep << m (p = 2 ou p = 3). Para aplicações de

visualização, as técnicas de projeção variam em sua abordagem, mas o objetivo comum é que a re-

presentação dos dados no espaço projetado deva refletir o espaço original, preservando as relações

de distância definidas nesse espaço (Paulovich, 2008). Nos últimos anos, o grupo de Visualização,

Imagens e Computação Gráfica do ICMC/USP1 tem desenvolvido e utilizado técnicas de proje-

ção multidimensional para gerar representações visuais de diferentes tipos de dados, por exemplo,

coleções de documentos, séries temporais, coleções de imagens e outros. Este trabalho empregou

as técnicas de projeção multidimensional e as técnicas de posicionamento de pontos desenvolvidas

no grupo para construir mapas de similaridade de dados. Esses mapas são representações visuais

que refletem as relações de similaridade entre as instâncias de um conjunto de dados.

Apesar das diferentes técnicas de visualização de informação colaborarem para a exploração e

análise de diferentes conjuntos de dados, elas possuem pontos fortes e fracos, o que não permite a

utilização de uma única técnica para produzir bons resultados para todo tipo de dados. Tomando

como exemplo a bem conhecida técnica Coordenadas Paralelas, ela possui a vantagem de exibir

muitos atributos simultaneamente e facilita a localização de agrupamentos de dados que tenham

o mesmo comportamento. Um ponto fraco da técnica Coordenadas Paralelas é a dificuldade que

o usuário tem em analisar um conjunto de dados com milhares de instâncias, não permitindo que

seja encontrada com facilidade os agrupamentos. Na tentativa de suavizar os pontos fracos de

uma técnica de visualização, diferentes técnicas podem ser utilizadas de forma complementar,

possibilitando que o usuário tenha várias visões sobre um conjunto de dados. Uma visão, no

contexto deste trabalho, significa uma representação visual de um conjunto de dados por meio

de uma técnica de visualização. Utilizando várias técnicas de visualização sobre um conjunto de

dados, têm-se várias visões, facilitando sua exploração. Adicionalmente, para auxiliar o usuário

na troca entre as visões, pode-se utilizar um mecanismo de coordenação, o qual tem o objetivo de

associar os elementos explorados nas diversas visões. A área que estuda como combinar múltiplas

visões para obter resultados eficientes de associação entre informações é conhecida como Múltiplas

Visões Coordenadas (Coordinated and Multiple Views– CMV), ou tambémLinked Views.

1.1 Motivação

Observando os trabalhos desenvolvidos na área de CMV, nota-se uma grande variedade de

aplicações em diferentes áreas de pesquisa. Com o intuito de construir aplicações CMV com

propósitos gerais, alguns modelos foram elaborados (North e Shneiderman, 2000a; Boukhelifa e

1http://infoserver.lcad.icmc.usp.br/
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Rodgers, 2003; Weaver, 2006). Apesar da grande variedade de aplicações em CMV, poucas fo-

caram na análise de mapas de dados bidimensionais e das que utilizam múltiplas visões, poucas

são as que exploram novos mecanismos de coordenação para enriquecer o processo de explora-

ção. Especificamente, poucas aplicações CMV são direcionadas para a exploração de coleções de

documentos ou de mapas de similaridade. As técnicas de coordenação utilizadas na exploração

utilizam somente a clássica técnicabrushing and linking, que coordena as instâncias com base em

seu identificador. Assim, a exploração baseada nesse tipo de coordenação é muito limitada, não

permitindo, por exemplo, que diferentes conjuntos de dados sejam explorados.

Para que diferentes conjuntos de dados sejam simultaneamente explorados, em um mesmo

processo exploratório de CMV, é necessário desenvolver novas técnicas de coordenação2. Alguns

sistemas disponibilizam a coordenação baseada em tópico, com a qual é possível selecionar um

tópico de uma ontologia ou um tópico extraído de um grupo de documentos. No entanto, na mai-

oria dos sistemas, não é possível escolher quais documentos serão utilizados para gerar o tópico

ou uma lista de tópicos. Além disso, é notável que, de um modo geral, os sistema utilizam coor-

denações fixas, isto é, eles não permitem a definição ou configuração das técnicas de coordenação

durante o processo de exploração. Também, as técnicas já predefinidas no sistema, não permitem

que parâmetros sejam configurados durante a interação. Em muitos casos, isso é uma limitação do

modelo de coordenação empregado na construção do sistema de CMV.

Como foi anteriormente descrito, há alguns modelos de coordenação que apóiam o desen-

volvimento de aplicações CMV. Esse modelos, no entanto, não estão totalmente preparados para

desenvolver aplicações CMV que utilizem novas técnicas de coordenação voltadas para exploração

de coleções de documentos, por exemplo. Esse tipo de exploração necessita de novas técnicas de

coordenação que utilizem informações extraídas do conjunto de dados para auxiliar a exploração

do mesmo conjunto ou de conjuntos distintos. Além disso, a criação e configuração das técnicas

de coordenação durante o processo de exploração é fundamental para seu enriquecimento. Os mo-

delos que permitem isso, não são de fácil extensão e não são eficientes para trabalhar com coleções

de documentos, pois utilizam como base o modelo relacional (Weaver, 2004). Além de auxiliar a

exploração de coleções de documentos, modelos que permitam o desenvolvimento de tais técnicas

de coordenação também auxiliariam a exploração de outros tipos de conjuntos de dados.

Nos últimos anos, técnicas de visualização tem sido empregadas para exploração de coleções

de imagens. No entanto, são raras as aplicações que utilizam múltiplas visões coordenadas para

explorar esse tipo de dado. Utilizar CMV para explorar coleções de imagens é uma estratégia que

aumenta a capacidade de entendimento do espaço de características, facilitando a identificação dos

parâmetros ideais para construir um espaço de características que melhore a classificação do con-

junto (Brandoli et al., 2010). Além disso, uma abordagem CMV poderia utilizar diferentes técnicas

de coordenação para auxiliar a exploração simultânea de diferentes conjuntos de dados, sejam eles

2Ver final da Seção1.3para entender como os conceitos tipo de coordenação e técnica de coordenação são empre-
gados no contexto deste trabalho
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de mesma natureza ou não. Por exemplo, a exploração de diferentes coleções de imagens ou a

exploração de coleções de imagens relacionadas a coleções textuais.

Um campo recente de pesquisa é utilizar a abordagem CMV para unir técnicas de visualização

de informação com técnicas de visualização científica. Geralmente, nessas aplicações, as técnicas

de visualização de informação são utilizadas para explorar o espaço do objeto indiretamente por

meio de visualizações do espaço multidimensional que representa os dados (também chamado de

espaço de características). Por meio da coordenação entre visualizações, as interações realizadas

no espaço de características são refletidas no espaço do objeto, onde os dados são visualizados

por meio de uma técnica de visualização científica (Blaas e Post, 2008; Linsen et al., 2008, 2009).

As abordagens atualmente propostas utilizam técnicas que exploram a relação entre os atributos

dos dados. Atualmente existem técnicas rápidas de projeção multidimensional que podem auxiliar

nesse tipo de exploração, facilitando a identificação de grupos de dados similares. Por exemplo,

consideranto a visualização de um volume, uma técnica de projeção construiria mapas com agru-

pamentos de voxels similares.

1.2 Objetivos e Contribuições

Visando propor soluções para os problemas levantados na seção anterior e também evoluir o

número de ferramentas para auxiliar no processo de visualização exploratória, este trabalho inte-

grou mapas de similaridade com uma abordagem CMV. O objetivo geral foi desenvolver técnicas

de coordenação para auxiliar a exploração de coleções de dados baseada em mapas de similaridade

e propor uma abordagem CMV para explorar concomitantemente mais de um mapa de similari-

dade. Com isso, o processo exploratório pode envolver mapas gerados por técnicas diferentes,

mapas de conjuntos de dados diferentes ou mapas cuja natureza dos dados seja distinta. Além

disso, as técnicas de coordenação são capazes de coordenar diferentes técnicas utilizadas para a

construção do mapa de similaridade. Por exemplo, mapas baseados em projeção multidimensional

e mapas baseados em árvore. Todas estas técnicas devem ser apoiadas por um modelo que permita

a criação de configuração das técnicas de coordenação em tempo de execução. Com estes objetivos

em foco, os resultados e contribuições alcançados neste trabalho foram:

• Novas técnicas de coordenação entre mapas de similaridade, e entre esses e técnicas de

visualização científica:foram desenvolvidas novas técnicas baseadas em tópico, distância

e elementos temporais para auxiliar na exploração de conjuntos de dados. Essas técnicas

permitiram que diferentes coleções pudessem ser exploradas de maneira conjunta, utilizando

o conhecimento de uma coleção para explorar outras ou focar em partes de interesse (Eler

et al., 2008b, 2009b). Também foi desenvolvida uma ferramenta para exploração de dados

volumétricos por meio de mapas de similaridade e a coordenação destes com o espaço do

objeto de dados volumétricos (Paulovich et al., 2010);
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• Nova técnica para coordenação entre mapas de documentos baseadas em tópicos e na

evolução temporal dos conjuntos de dados:foi desenvolvida uma técnica que utiliza a

vizinhança de documentos de interesse para identificar a evolução de tópicos no tempo. Os

tópicos são extraídos da vizinhança, que é modificada conforme a coleção de documentos

evolui no tempo, isto é, conforme novos documentos são incorporados à ela (Eler et al.,

2009b);

• Um sistema que especializa a visualização por meio de mapas de similaridade e CMV

para o caso de coleções de imagens:foi desenvolvido um sistema, denominadoProjection

Explorer for Images(PEx-Image), que permite explorar diferentes coleções de imagens e

utilizar a coordenação no processo de exploração. Além da coordenação auxiliar a explo-

ração, também foi possível comparar diferentes espaços multidimensionais, os quais foram

construídos por diferentes algoritmos extratores de características; comparar diferentes mé-

tricas de distância para calcular a similaridade entre as instâncias; comparar resultados de

seletores de características e de classificadores. Esse sistema também pode utilizar resul-

tados de classificação para auxiliar a exploração de coleções de imagens não rotuladas e a

exploração simultânea de mapas de textos e de imagens (Eler et al., 2008a, 2009a);

• Técnicas de coordenação que podem ser configuradas durante o processo de explora-

ção: algumas das técnicas desenvolvidas neste trabalho podem ser configuradas pelo usuá-

rio, produzindo diferentes mapeamentos. Além disso, o conceito de mapeamento dinâmico

é utilizado nas técnicas, o qual permite que o mapeamento criado entre as instâncias das

visões envolvidas no processo de coordenação mude de acordo com a interação do usuá-

rio, que introduz elementos dinâmicos para as técnicas de coordenação (Eler et al., 2008b,

2009b);

• Nova técnica de coordenação que permite a combinação de mapeamentos:com o obje-

tivo de unir a capacidade de exploração de técnicas de coordenação distintas, foi desenvol-

vida uma técnica que combina, em um único mapeamento, os mapeamentos de diferentes

técnicas de coordenação escolhidas pelo usuário;

• A adaptação de um modelo de coordenação:foi adaptado um modelo de coordenação para

que as técnicas propostas fossem desenvolvidas e aplicadas. Esse modelo possibilita que as

técnicas de coordenação sejam definidas durante o processo de exploração e que diferentes

tipos de mapeamentos possam ser criados e combinados, os quais podem ser estáticos ou

dinâmicos.

A próxima seção descreve alguns termos que serão utilizados na tese.
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1.3 Nomenclatura

O objetivo desta seção é explicar e relatar os significados de alguns termos que serão utilizados

no restante desta tese. Esses termos são:

• Instância, dado, ponto, elemento, amostra:são os itens que formam um conjunto de

dados. Por exemplo, um documento é uma instância de uma coleção de documentos;

• Atributo, coordenada, dimensão, característica:é a propriedade que descreve as instân-

cias de um conjunto de dados. Por exemplo, um termo (palavra) é um atributo de um espaço

multidimensional construído a partir de uma coleção de documentos. O conjunto de atributos

que descreve uma instância é umvetor de atributos;

• Vetor de atributos, vetor multidimensional, vetor de características:é a representação

de uma instância por meio de atributos. Por exemplo, um documento é representado por um

conjunto de atributos (termos), que forma um vetor de atributos;

• Espaço multidimensional, espaço original, modelo de espaço vetorial, espaço de ca-

racterísticas: é o espaço que descreve um conjunto de dados por meio de vetores de atribu-

tos;

• Espaço projetado, espaço reduzido:é o espaço resultante da aplicação de uma técnica de

redução de dimensionalidade. Por exemplo, a aplicação de uma técnica de projeção sobre

um espaço multidimensional resulta em um espaço de menor dimensão, que é o espaço

projetado;

• Espaço de visualização, espaço visual:é o espaço utilizado por uma técnica de visualização

para representar as informações das instâncias de um conjunto de dados. Por exemplo, um

espaço projetado, quando a redução do espaço multidimensional é realizada para dimensões

2 ou 3;

• Espaço do objeto, volume:é o domínio de onde o conjunto de dados foi adquirido. No

caso de uma simulação, a representação no domínio em que os dados foram criados;

• Marcação visual: é o elemento gráfico, ou forma (e.g., um círculo), utilizado para visual-

mente representar uma instância de um conjunto de dados no espaço de visualização;

• Atributo visual: é a propriedade gráfica (e.g., cor, tamanho) utilizada para representar al-

gum atributo do conjunto de dados;

• Atributos informados, atributos dados, metadados:são informações específicas de uma

instância de dados. Por exemplo, para um artigo científico, autor, referências e data de

publicação. Em geral, eles fazem parte do conjunto de dados ou são complementares;
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• Atributos extraídos: são atributos que são obtidos do conteúdo existente de uma instância

por meio de algum pré-processamento. Por exemplo, para documentos, termos extraídos

do conteúdo textual são atributos extraídos; para imagens, cor e intensidade são atributos

válidos para pixel;

• Dados estruturados: são dados que estão organizados de alguma maneira que facilite a

identificação de seus atributos e também a sua recuperação. Por exemplo, uma tabela com

dados sobre o índice de desenvolvimento humano de cidades;

• Dados não estruturados: são dados que não possuem uma estrutura definida. Eles estão

disponíveis, mas não há uma organização que facilite a sua identificação e recuperação sem

que seja realizado um pré-processamento. Por exemplo, o conteúdo de documentos;

• Dados de natureza distinta, dados multimodais: são dados que descrevem uma mesma

instância, porém são de tipo (natureza) diferente. Por exemplo, uma imagem pode ser des-

crita pelo seu próprio conteúdo (pixels) e também por uma descrição textual do que há na

imagem. Neste caso, há dois tipos de dado: texto e imagem;

• Técnica de coordenação: é a técnica utilizada para gerar o mapeamento entre as instân-

cias das visões coordenadas. Dada a seleção de instâncias em uma visão, uma técnica de

coordenação identifica quais são as instâncias que serão mapeadas nas outras visões. Este

mapeamento é realizado por algum critério ou função, que é o que diferencia uma técnica de

outra. O mapeamento gerado por uma técnica de coordenação é ecoado para as outras visões

por meio de algum tipo de coordenação;

• Tipo de coordenação: é a técnica utilizada para ecoar as instâncias mapeadas por uma

técnica de coordenação. Por exemplo, a clássicabrushing and linkingdestaca em outra

visão as instâncias mapeadas por uma técnica de coordenação. Um outro exemplo seria a

aplicação de uma operação dezoomnas instâncias mapeadas.

1.4 Organização

O restante desta tese está organizado da seguinte maneira:

• No Capítulo 2 são apresentadas técnicas para a criação de mapas de similaridade. O foco

é dado às técnicas que utilizam projeção multidimensional e posicionamento de pontos no

plano. No capítulo são apresentadas aplicações para exploração de coleções de documentos

e coleções de imagens;

• No Capítulo 3 é apresentada a abordagem de múltiplas visões coordenadas, destacando as

aplicações que são voltadas para a exploração de dados textuais. Também são apresentados
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os principais modelos de coordenação para a implementação de múltiplas visões coordena-

das, dos quais um foi escolhido para ser adaptado aos objetivos deste trabalho;

• No Capítulo 4 é apresentado o modelo de coordenação adaptado para o contexto deste tra-

balho. Os componentes do modelo e os processos também terão seus nomes mantidos em

inglês, pois aproximam-se mais do que está implementado na ferramenta e descrito em arti-

gos;

• No Capítulo 5 são apresentadas as novas técnicas de coordenação desenvolvidas neste tra-

balho. O nome das técnicas serão mantidos em inglês, pois assim estarão mais próximos do

que está implementado na ferramenta e descrito em artigos;

• No Capítulo 6 são apresentadas aplicações das técnicas de coordenação, voltadas para a

exploração de coleções de documentos, de coleções de imagens e de dados volumétricos;

• No Capítulo 7 são apresentadas as conclusões do trabalho desenvolvido e também possíveis

trabalhos futuros;

• O Apêndice A apresenta uma lista com os trabalhos publicados e com aqueles em processo

de submissão.



CAPÍTULO

2
Mapas de Similaridade

2.1 Considerações Iniciais

Mapas de similaridade são representações visuais de conjuntos de dados que tem o objetivo

de posicionar as instâncias de forma a preservar no espaço projetado noções de similaridade do

espaço original. Para a construção desse tipo de representação, os atributos utilizados podem ser

informados ou extraídos. Atributos informados são metadados que descrevem as instâncias. Atri-

butos extraídos revelam o conteúdo das instâncias. Neste caso, geralmente é necessário construir

um modelo de espaço vetorial onde as instâncias são representadas por esses atributos (Skupin,

2002; Andrews et al., 2002; Wise, 1999; Paulovich et al., 2007). A partir desses atributos define-se

uma similaridade, que é a fonte principal de informação para uma grande parte das técnicas de

mineração e de visualização de dados. No caso de documentos, esse espaço vetorial é construído

a partir do conteúdo textual dos documentos, isto é, seus termos, como proposto por (Salton et al.,

1975; Salton e Buckley, 1987). No caso de imagens, esse espaço vetorial é construído a partir de

técnicas de extração de características1 (da Costa e Junior, 2000). Alternativamente, tópicos são

extraídos para estabelecer a similaridade entre os documentos ou entre os próprios tópicos (Perez

e de Antonio, 2004; Spangler et al., 2002; Havre et al., 2002). No caso em que os atributos in-

formados são utilizados, é possível construir uma rede de relacionamento entre as instâncias do

conjunto de dados (Chen, 2006; Mane e Börner, 2004; Chen e Hsieh, 2007). Por exemplo, no

caso de documentos, é comum a construção de redes de co-citação e co-autoria para representar a

relação entre as instâncias (documentos).

1O espaço vetorial em aplicações que envolvem imagens é também conhecido como espaço de características.

9
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A seguir são apresentadas abordagens para a construção de mapas de similaridade, com foco

em técnicas de projeção multidimensional e em técnicas de posicionamento de pontos, pois são

as abordagens utilizadas neste trabalho. Em seguida são apresentados exemplos de aplicação de

mapas de similaridade para a exploração de coleções de documentos e coleções de imagens. Por

fim, é apresentada uma conclusão sobre o conteúdo deste capítulo.

2.2 Métodos para Construção de Mapas de Similaridade

Como descrito anteriormente, a construção de mapas de similaridade pode ser realizada a partir

de atributos informados ou de atributos extraídos. No primeiro caso, uma abordagem comum

é a construção de redes de relacionamento entre as instâncias. Exemplos de aplicações dessa

abordagem são apresentados no início da próxima seção. No segundo caso, em que o conteúdo das

instâncias é a fonte primária de dados, é comum a construção de um modelo de espaço vetorial. Um

exemplo de técnica que utiliza o modelo de espaço vetorial é de Mapas Auto-organizáveis (Self-

Organizing Maps – SOMs) (Kohonen, 1990), ilustrado na Figura2.1. SOMs utilizam algoritmos

de redes neurais para gerar mapas visuais auto-organizáveis em uma malha bidimensional, os quais

tendem a posicionar instâncias similares em uma mesma vizinhança. Nesse exemplo, o resultado

visual é interpretado observando os grupos como se fossem fronteiras entre países desenhadas em

mapas cartográficos. Também deve ser observada a superfície do mapa e relacionar as cores como

se fossem alturas de um relevo. No caso, a informação mapeada para cor é o grau de dominância

(Dominance of Highest Components) dos três atributos que mais influenciaram a rede neural para

o posicionamento das instâncias.

Figura 2.1: Parte de um Mapa Auto-organizável construído a partir de 2764 artigos. Extraído de
(Börner et al., 2003)
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Uma outra maneira recorrente de criar a representação visual no plano de visualização a partir

de um modelo de espaço vetorial é por meio de Técnicas de Projeção e Técnicas de Posicionamento

de Pontos. Os passos para a execução desse grupo de técnica são ilustrados na Figura2.2. Pri-

meiramente, o modelo de espaço vetorial é construído a partir de uma etapa de pré-processamento

que extrai atributos do conteúdo das instâncias do conjunto de dados. Em seguida, são computadas

as distâncias entre elas para gerar uma matriz de distância, sobre a qual é aplicada uma técnica

de projeção para a construção do mapa de similaridade. Esse grupo de técnicas é utilizado neste

trabalho. Alternativamente, alguns tipos de dados admitem cálculo de similaridade diretamente

dos dados, sem necessidade de extrair atributos.

Figura 2.2: Passos para criar um mapa de similaridade por meio de uma técnica de projeção.

Técnicas de projeção podem ser divididas em dois grandes grupos, de acordo com a função

de projeção empregada: técnicas de projeção lineares e técnicas de projeção não-lineares. As

técnicas de projeção lineares criam combinações lineares dos atributos dos dados, definindo-os

em uma nova base ortogonal com uma dimensão menor do que a original. Uma técnica muito

conhecida desse grupo é a Análise de Componentes Principais (Principal Component Analysis

– PCA) (Jolliffe, 1986), a qual cria uma matriz de covariância dos dados e a decompõe emm

autovetores em autovalores (m é a dimensão do espaço original). Osp primeiros autovetores

associados aos maiores autovalores são selecionados para transformar o espaçom-dimensional

em um espaçop-dimensional (p é a dimensão do espaço projetado). Outras técnicas lineares

mais comuns são: Decomposição de Valores Singulares (Singular Value Decomposition – SVD)

(Demmel, 1997) eLocal Linear Embedding(LLE) (Roweis e Saul, 2000).

As técnicas de projeção não-lineares, em geral, visam minimizar uma função de perda de infor-

mação. Geralmente essa função se baseia na similaridade entre os objetosm-dimensionais e nas

distâncias entre os pontosp-dimensionais. Em muitos casos, a aplicação de técnicas não-lineares

não necessita que os dados originais tenham uma representação vetorial, sendo suficiente a defini-

ção de similaridades entre as instâncias e as distâncias entre os pontos no espaçop-dimensional.
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Duas outras características importantes são a sua iteratividade, a qual permite que o usuário pare o

processo no meio de sua execução, e a facilidade em adicionar novos elementos no espaço origi-

nal e posicioná-los no espaço projetado. Neste grupo, encontram-se técnicas categorizadas como

análise de agrupamentos (clustering), posicionamento baseado em força e projeções multidimen-

sionais. As técnicas de projeção utilizadas neste trabalho pertencem a esse grupo de técnicas, por

isso um maior destaque é dado às técnicas não-lineares.

No grupo das projeções não-lineares destacam-se as técnicas de Escalonamento Multidimen-

sional (Multidimensional Scaling – MDS). Técnicas MDS exploram a similaridade ou dissimila-

ridade entre as instâncias dos dados para associar uma posição a cada instância em um espaçom

dimensional. Para os casos em que o valor dem é pequeno, as posições resultantes podem ser

exibidas no plano de visualização (Cox e Cox, 2000). Técnicas comuns de MDS são aquelas que

utilizam posicionamento de pontos baseado em forças (Force-Directed Placement(FDP)) ou uma

função que minimize a perda de informação que ocorre no posicionamento das instâncias no espaço

m dimensional. Outras técnicas de projeção não-lineares que se destacam são aNearest-Neighbor

Projection(NNP) (Tejada et al., 2003) e aFastmap(Faloutsos e Lin, 1995).

Uma técnica MDS muito conhecida é aSammon Mapping(Sammon, 1964). O objetivo dessa

técnica é minimizar o erro na tentativa de posicionar os pontos em uma curva ou em uma reta.

Uma função indica a quantidade de informação perdida devido à projeção e então aplica-se uma

otimização não-linear baseada no gradiente da função para encontrar um mínimo local e minimizar

a função de perda (Pekalska et al., 1999).

As técnicas MDS mais simples são as que utilizam um modelo baseado em molas, frequen-

temente chamadas de posicionamento baseado em forças (Fruchterman e Reingold, 1991). Esse

modelo foi originalmente proposto por Eades (Eades, 1984) como uma heurística para o desenho

de grafos com o objetivo de estabilizar a força exercida pelas molas nos objetos conectados a elas.

Dentre as abordagens que utilizam posicionamento baseado em forças (Fruchterman e Reingold,

1991; Chalmers, 1996; Frick et al., 1995), uma técnica denominadaForce Schemefoi proposta por

Tejada e outros (Tejada et al., 2003). Essa abordagem, também baseada no conceito de forças de

atração e repulsão entre objetos, não trabalha empregando equações diferenciais, mas simplifica

esse processo utilizando deslocamentos em determinadas direções (Tejada et al., 2003 apud Paulo-

vich, 2008, p.24). A direção de deslocamento relaciona a distância dos pontos no espaço projetado

com a sua similaridade no espaço original, criando uma perturbação em todos os pontos.

Geralmente, as técnicas baseadas em força são lentas, poisn − 1 operações são realizadas a

cada iteração para recalcular o posicionamento dos pontos (n é o número de pontos). Com o ob-

jetivo de diminuir essa complexidade, Paulovich e Minghim propuseram uma técnica denominada

Projection by Clustering(ProjClus) (Paulovich e Minghim, 2006). Nessa técnica de projeção, os

dados são primeiramente agrupados por um algoritmo rápido de agrupamento e os centróides dos

grupos são projetados (utilizandoNNPou Fastmap). As instâncias do conjunto são projetadas ao

redor de seus respectivos centróides e por fim um algoritmo de força é aplicado localmente em

cada grupo; com isso a complexidade cai de O(n2) para O(n
3
2 ).
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Outra técnica de projeção rápida também foi proposta por Paulovich e outros (Paulovich et

al., 2006, 2008), a qual foi denominadaLeast-Square Projection(LSP). A LSP foi generalizada

de uma abordagem para reconstrução de malhas para mapeamento de dados no plano a partir de

alguns pontos já conhecidos. Na LSP, um subconjunto de pontos no espaço original é projetado

no plano (utilizandoNNP ou Fastmap), os quais são conhecidos como pontos de controle. Na

sequência, fazendo uso da relação de vizinhança dos pontos de controle no espaço original e das

coordenadas dos pontos de controle no espaço projetado, é criado um sistema linear cujas soluções

são as coordenadas dos pontos que serão projetados. Um exemplo de mapa de similaridade gerado

por meio da técnica LSP é apresentado na Figura2.3(a). No exemplo foi utilizado um conjunto de

artigos científicos de três diferentes áreas, as quais são representadas pela informação de cor.

Uma outra abordagem para posicionamento de pontos que difere das abordagens convencio-

nais é conhecida comoNeighbor-Joining(NJ) (Cuadros et al., 2007). Essa técnica efetua o posi-

cionamento de pontos baseado em árvore por meio de um algoritmo para construção de árvores

filogenéticas. O algoritmo agrupa em um nó ancestral pares de pontos com características mais si-

milares. Esse processo é realizado em todo o conjunto de dados, criando ramificações para formar

a árvore. A técnica produz um bom resultado visual, mostrando com clareza os grupos formados

pelas ramificações da árvore. No entanto é uma técnica de alto custo computacional. Um exemplo

de mapa de similaridade construído por meio da técnica NJ é apresentado na Figura2.3(b). Esse

mapa foi construído com o mesmo conjunto utilizado para gerar o mapa da Figura2.3(a).

(a) Mapa de Similaridade gerado por
Projeção Multidimensional.

(b) Mapa de Similaridade gerado por
Posicionamento de Pontos baseado
em Árvores.

Figura 2.3: Mapas de similaridade gerados por uma técnica de projeção multidimensional (a), no
caso, a técnicaLeast Squares Projection(Paulovich et al., 2008); e por uma técnica de

posicionamento de pontos baseado em árvore (b), no caso, a técnicaNeighbour-Joining(Cuadros
et al., 2007).

Para maiores detalhes sobre técnicas de projeção e técnicas de posicionamento de pontos, é

recomendada a leitura da tese “Mapeamento de dados multidimensionais – integrando mineração

e visualização” (Paulovich, 2008).
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Nas próximas seções são apresentados exemplos da utilização de técnicas para a construção

de mapas de similaridade a partir de coleções de documentos e de coleções de imagens. Além

de abordagens que utilizam técnicas de projeção e técnicas de posicionamento de pontos, serão

apresentadas outras técnicas para a exploração da similaridade entre elementos. A descrição das

abordagens é focada nas técnicas de visualização empregadas na representação do mapa de simi-

laridade, a forma como foi definida a similaridade entre os elementos e as técnicas utilizadas para

posicionar os pontos no plano de visualização.

2.2.1 Mapas de Similaridade de Documentos

A visualização auxilia o usuário a organizar mentalmente e acessar eletronicamente uma grande

quantidade de informações. A seguir são apresentadas algumas técnicas para visualização e explo-

ração de coleções de documentos baseada em atributos informados e atributos extraídos.

Um sistema que utiliza um ambiente virtual multi-usuário 3D para exploração de conjuntos de

documentos é oStarwalker(Chen et al., 1999). Esse sistema permite a colaboração em um espaço

semântico, o qual é construído utilizando ferramentas do arcabouçoGeneralized Similarity Analy-

sis(GSA). O GSA utiliza informações do acerca dos documentos de uma coleção e constrói redes

associativas a partir delas. Para a geração das redes associativas é aplicada a técnicaPathfinder

Network Scaling(PFnets) (Schvaneveldt, 1990), que exibe nós conectados em uma rede de acordo

com a proximidade e similaridade entre pares. A Figura2.4 mostra uma rede de co-citação de

autores construída peloStarwalker. Esse mesmo mapa é apresentado na Figura2.5, mas uma barra

é utilizada como atributo visual para representar o número de citações de cada autor. A altura da

barra indica o número de citações e a cor indica a data da citação.

Figura 2.4: Rede de co-citação com 380 autores com 9 ou mais citações. Extraído de (Börner et
al., 2003)

Chen também criou um método chamadoProgressive Knowledge Domain Visualization(Pro-

gressive KDViz) (Chen, 2004) com o intuito de simplificar a identificação de pontos de variação
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Figura 2.5: Rede de co-citação apresentada na Figura2.4. Uma barra é utilizada para representar
o número de citações de cada autor. A altura da barra indica o número de citações e a cor indica a

data da citação. Extraído de (Börner et al., 2003)

(turning points) no domínio do conhecimento em redes de co-citação sobre o tempo. Esse método

foi implementado no sistema chamadoCiteSpace II(Chen, 2006), o qual divide todo o conjunto

de dados em janelas de tempo que podem ser unitárias ou em intervalos de tempo. Cada janela

contém uma rede de co-citação que se unirá às redes de co-citação das janelas vizinhas. Após a

união das redes de co-citação, três tipos especiais de nós são utilizados para facilitar a identificação

de artigos relevantes na literatura, salientando a visualização de algumas características dos nós.

Os tipos de nós são: o nó de referência (landmark), que representa um artigo altamente citado; o

nó hub, que representa um artigo com alta co-citação; e o nó pivô (pivot), que representa a junção

entre duas redes de co-citação (ver Figura2.6).

Figura 2.6: Três tipos de nós especiais utilizados na rede de co-citação (Extraído de (Chen,
2004)).

Bons candidatos para um ponto de mudança (turning point) são os nós que apresentam um

rápido crescimento nas citações e também nós que se conectam a muitoslinks com diferentes

cores (nó pivô). Provavelmente um nó pivô é um artigo único na literatura, pois ele conecta artigos

de diferentes grupos. A Figura2.7mostra a visualização apresentada por esta técnica partir de um

conjunto de artigos da física teórica.

Um outro domínio de conhecimento foi analisado por Chen e outros (Chen et al., 2005) com

objetivo de compreender a evolução do campo farmacológico por meio da aplicação das técnicas

do sistemaCiteSpace II. Os dados utilizados são de artigos publicados em um campo de pesquisa
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Figura 2.7: União de 624 nós de diferentes janelas de tempo (Extraído de (Chen, 2004)).

farmacológico sobre drogas anti-inflamatórias não-esteroidais (Non-steroidal Anti-inflammatory

Drug - NSAID).

A Figura2.8mostra a visualização das redes de co-citação dos artigos sobre NSAID. As cores

indicam as datas dos agrupamentos e as cores dos anéis indicam a idade das citações, isto é, o

ano em que ocorreu a citação do artigo. A palavra com maior predominância é exibida após a

seleção de um grupo, revelando a sua natureza. Uma outra visualização mostra as redes de co-

citação organizadas em janelas de tempo, a qual também exibe as palavras que representam um

burst(súbito aumento no seu uso) (ver Figura2.9).

Figura 2.8: Visualização de uma rede de co-citação de artigos sobre NSAID entre 1990 a 2004
(Extraído de (Chen et al., 2005)).
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Figura 2.9: Visão das janelas de tempo da evolução de artigos sobre NSAID (Extraído de (Chen
et al., 2005)).

Murray e outros (Murray et al., 2006) apresentaram uma abordagem para definir, analisar e

mapear áreas científicas baseadas em redes de co-autoria. Segundo os autores, essa abordagem

também auxilia a comparação e descoberta das habilidades de cada autor. A base de dados ana-

lisada contém as referências das publicações cedidas por vários autores (bibtexou EndNote). A

Figura2.10mostra uma rede de co-autoria construída pelo sistemaGeomi(Ahmed et al., 2005),

que é uma ferramenta para visualização e análise de redes grandes e complexas.

Figura 2.10: Rede de co-autoria (Extraído de (Murray et al., 2006)).

O mapa mostrado na Figura2.10representa todos os autores que escreveram pelo menos dois

artigos, e suas respectivas co-autorias. O tamanho do nó representa o número de artigos escritos

pelo autor e a cor descreve o grau do nó, isto é, vermelho representa grau maior ou igual a 10,

verde representa grau entre 5 e 9, azul representa grau entre 2 e 4 e preto representa grau 1 ou 0. A
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espessura da aresta é baseada no número de co-autorias. Os nós de autores com mais de 10 artigos

são rotulados com o nome do autor.

A Figura2.11mostra a rede completa de co-autoria cuja componente conexa do grafo possui

mais do que três nós, construída pelo sistemaPajek(de Nooy et al., 2005), que é um sistema para

análise e visualização de grafos. Nessa visualização, cada componente conexa é representada por

uma cor diferente e, como é possível notar, a maior está representada pela cor roxa.

Figura 2.11: Rede completa de co-autoria com componentes conexas com tamanho maior do que
três (Extraído de (Murray et al., 2006)).

Além de bases de artigos, esse tipo de representação visual pode ser aplicada a outros conjuntos

de dados que possuam informações em comum. Giereth e outros (Giereth et al., 2007) utilizaram

esse tipo de representação para visualizar conjuntos de patentes. No caso das patentes, várias in-

formações podem ser compartilhadas, tais como: aplicação, inventor, classificação internacional

(International Patent Classification(IPC)),priority number, dentre outras. Na Figura2.12é apre-

sentado o relacionamento das patentes com seupriority number, possibilitando identificar famílias

de patentes. Na Figura2.13as famílias de patentes são exploradas isoladamente, mostrando a data

de sua criação (eixo X) e também o país de origem (eixo Y).

Além da análise de conjuntos de documentos com base em elementos comuns, a literatura

descreve diferentes abordagens para exploração do conteúdo dos documentos. Uma delas é ba-

seada nos tópicos e palavras freqüentes do conjunto de documentos. Mane e Börner (Mane e

Börner, 2004) apresentam uma maneira de gerar mapas de associação de co-palavras (co-word)

dos principais tópicos de um conjunto de textos. A geração é baseada na alta freqüência de pala-

vras e palavras que tiveram um súbito aumento no seu uso (burst). A análise de co-palavras é uma

técnica de análise de conteúdo utilizada para identificar uma forte associação entre palavras que

co-ocorrem em um mesmo documento. Embora co-palavras sejam tipicamente geradas somente

com base na mais alta freqüência das palavras, o trabalho desenvolvido também levou em conta a

quantidade deburstsdas palavras.
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Figura 2.12: Agrupamentos por família de patentes (Extraído de (Giereth et al., 2007)).

Figura 2.13: Exploração de família de patentes, exibindo data (eixo X) e país (eixo Y) (Extraído
de (Giereth et al., 2007)).

A Figura 2.14 mostra as 50 primeiras palavras da intersecção dos conjuntos de mais alta

freqüências e do mais altobursts. Nesse exemplo foram tomadas as 742 palavras mais freqüentes

e os 874 maioresburstsdas palavras para obter a intersecção, da qual foram retiradas as primeiras
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50 palavras. O tamanho do círculo corresponde ao nível máximo debusrtalcançado pela palavra.

A cor é usada para denotar os anos em que a palavra foi usada com mais freqüência e também o

ano doburstmáximo. O ano que a palavra foi usada com freqüência máxima é representado pelo

círculo da borda e o ano inicial do primeiroburst da palavra é representado pela cor do círculo

interno. A espessura é proporcional à ocorrência da palavra. A base utilizada era formada por 20

anos de materiais dosProcedings of the National Academy of Sciences(PNAS).

Figura 2.14: Visualização das 50 co-palavras com maiores freqüência eburstnas publicações
dos PNAS entre 1982 e 2001 (Extraído de (Mane e Börner, 2004)).

Perez e de Antonio (Perez e de Antonio, 2004) propuseram um método para representar tópicos

como eixos no espaço tridimensional, o qual foi denominado3D Explorer. Nesse método cada eixo

agrupa um conjunto de documentos, os quais são representados por um tópico extraído do agrupa-

mento. Inicialmente, é construído um modelo de espaço vetorial e um algoritmo de agrupamento

(clustering) é aplicado para separar os documentos em um número determinado de agrupamentos,

sendo que esse número é dependente do número de eixos escolhidos pelo usuário. Na seqüência, é

utilizada uma técnica de redução de dimensionalidade (SVD (Demmel, 1997)) para fazer a proje-

ção dos documentos. A Figura2.15mostra a visualização gerada pelo3D Explorerutilizando seis

eixos.

Utilizando a exploração de um conjunto de documentos com base em seus tópicos, Eck e outros

(van Eck et al., 2006) propuseram uma técnica de visualização denominadaConcept Density Maps.

Nessa técnica são extraídos tópicos do conjunto de documentos e é formada uma matrizn × n,

em quen é o número de tópicos. Os elementos dessa matriz são os valores de co-ocorrência

dos tópicos no conjunto de documentos. Assim, um espaçon-dimensional é formado pela matriz

de co-ocorrência de tópicos, a qual é projetada no espaço bidimensional por um algoritmo MDS
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Figura 2.15: Visualização de seis agrupamentos (tópicos) com o3D Explorer(Extraído de (Perez
e de Antonio, 2004)).

também proposto por Eck e outros (van Eck et al., 2005). No caso, o algoritmo de projeção procura

agrupar os tópicos que possuem maior correlação. A visualização desse espaço bidimensional é

mostrada na Figura2.16, utilizando cores para indicar a correlação entre os tópicos, variando do

vermelho (alta correlação) até o azul (baixa correlação).

Figura 2.16: Concept Density Mapsmostrando a correlação entre tópicos (Extraído de (van Eck
et al., 2006)).

Outro sistema que utiliza o conteúdo dos documentos para explorar um conjunto de dados é

o IN-SPIRE(ver http://in-spire.pnl.gov/ ). A diferença dos sistemas citados anteri-

ormente é que oIN-SPIREbaseia-se em todo o conteúdo dos documentos para calcular o posi-

cionamento espacial dos documentos no plano. Para isso, ele utiliza abordagens de redução de

dimensionalidade, tais como SVD ouLatent Semantic Indexing(Drineas et al., 2004; Papadimi-

triou et al., 1998). A representação visual é dada por duas técnicas de visualização; a primeira

http://in-spire.pnl.gov/
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é baseada em uma metáfora de galáxias (Galaxies) (Wise et al., 1995; Wise, 1999), represen-

tando os documentos como se fossem estrelas (Figura2.17). Nessa representação, documentos

que possuem relação de conteúdo são agrupados próximos, enquanto os que possuem baixo grau

de relação são posicionados a distâncias maiores. A outra forma de representar os documentos é

a visualizaçãoThemeView, a qual utiliza a representação das galáxias como montanhas suavizadas

para indicar os temas dominantes no conjunto de documentos (Figura2.18). NaThemeViewtópi-

cos similares aparecem próximos, enquanto que os dissimilares são separados. A altura dos picos

indica a ocorrência do tópico em um conjunto de documentos.

Figura 2.17: Visualição utilizando Galáxias (Extraído de (Eick e Cousins, 2006)).

Figura 2.18: Visualição utilizandoThemeView(Extraído de (Eick e Cousins, 2006)).
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Boyack e outros também propuseram um sistema, denominado VxInsight (Boyack et al., 2002),

que se baseia no conteúdo dos documentos para construir mapas. Um algoritmo de posicionamento

baseado em força (VxOrd (Davidson et al., 2001)) é utilizado para construir a representação bidi-

mensional do conjunto de documentos com base na similaridade do seu conteúdo. Em seguida,

é construída uma visualização com a aparência de montanhas, na qual a altura das montanhas

está relacionada com a quantidade de elementos abaixo dela, como ilustrado na Figura2.19, de

forma muito similar aoThemeView. Para auxiliar a exploração, rótulos são gerados no topo das

montanhas mais significativas, revelando o conteúdo dos documentos que pertencem à montanha

rotulada. Os rótulos são baseados na freqüência das palavras mais comuns.

Figura 2.19: Visualização de um conjunto de documentos com oVxInsight(Extraído de (Boyack
et al., 2002)).

Outro sistema que também organiza o conjunto de documentos com base no seu conteúdo é

o Projection Explorer(PEX) PEx (Paulovich et al., 2007) (ver http://infoserver.lcad.

icmc.usp.br/infovis2/PEx ), o qual foi utilizado durante este trabalho de doutorado. O

PEx constrói um modelo de espaço vetorial com os termos extraídos do conjunto de documentos,

formando um espaço de dimensão elevada. Técnicas de projeção multidimensional, posiciona-

mento baseado em força e posicionamento baseado em árvore são empregadas para fazer o ma-

peamento do espaçom-dimensional para o espaço bidimensional. O posicionamento dos pontos

no plano de projeção é baseado na similaridade do conteúdo dos documentos. A representação

visual é baseada em grafos, na qual os nós representam os documentos e as arestas representam

algum relacionamento entre os nós (por exemplo, vizinhos mais próximos no espaço original ou

no espaço 2D). Também são utilizados atributos visuais como tamanho e cor para indicar algum

valor escalar associado ao documento (por exemplo, classe ou freqüência de um tópico). A Figura

2.20mostra um mapa de documentos gerado pelo PEx, no qual as cores indicam as classes e as

palavras são os termos dos tópicos identificados pela seleção de alguns documentos do mapa.

http://infoserver.lcad.icmc.usp.br/infovis2/PEx
http://infoserver.lcad.icmc.usp.br/infovis2/PEx
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Figura 2.20: Mapa de documentos gerado pela ferramentaProjection Explorer(Extraído de
(Paulovich et al., 2007)).

Paulovich e Minghim também propuseram uma técnica hierárquica de posicionamento de pon-

tos denominadaHipp (Hierarchical Point Placement)(Paulovich e Minghim, 2008). A técnica

proposta cria uma hierarquia do conjunto de dados e projeta essa hierarquia no plano de visuali-

zação. Primeiramente os nós de mais alto nível são projetados e os nós internos, ou seja, de mais

baixo nível, são projetados conforme a interação do usuário. A projecão é realizada com a técnica

Least Squares Projection(LSP) (Paulovich et al., 2008) e em seguida é realizado um espalhamento,

proposto para evitar sobreposição dos pontos. Durante a exploração o usuário pode interagir com

os nós de alto nível e verificar como os dados estão organizados hierarquicamente. Além disso,

o usuário também pode agrupar nós conforme sua escolha. A Figura2.21mostra a visualização

de uma coleção de 675 documentos científicos de quatro áreas distintas. A cor indica a área de

cada documento, o tamanho do círculo indica o número de documentos dentro daquela nível da

hierarquia e o texto revela o tópico dos documentos contidos naquele nó.

Pinho e outros propuseram uma abordagem incremental para posicionamento de pontos no

plano, denominada Incremental Board (IncBoard) (Pinho et al., 2009). Nessa abordagem as ins-

tâncias são posicionadas em uma grade regular com base na similaridade entre elas. Para isso,

cada instância do conjunto de dados que ainda não foi posicionada na grade regular é colocada na

posição da instância mais similar que já está na grade. Em seguida, é verificado se a nova instância

ocupará o lugar ou se ela será deslocada com base em um cálculo de erro acumulado. Em seguida,

a instância que não ocupará a posição concorrida será deslocada e o processo se repete até que uma

instância deslocada ocupe uma posição vazia na grade regular. A Figura2.22mostra um exemplo

de visualização gerada pela técnicaincBoarda partir de 300 documentos de quatro áreas distintas.

A cor está indicando a área de cada documento. Recentemente essa técnica foi adaptada dando
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Figura 2.21: Mapa de 675 documentos de quatro áreas distintas gerado pela técnicaHipp
(Extraído de (Paulovich e Minghim, 2008)).

origem à técnica denominadaHexBoard, com a qual é possível representar uma melhor relação de

vizinhança entre as instâncias de dados por meio de uma grade representada por elementos visuais

hexagonais. A Figura2.23mostra parte de de uma mapa de 675 artigos científicos de quatro áreas

distintas. Nessa visualização a cor também indica a área de cada documento.

Figura 2.22: Mapa de 300 documentos de quatro áreas distintas gerado pela técnicaincBoard
(Extraído de (Pinho, 2009)).

Dos sistemas apresentados, a PEx se destaca na construção de mapas de similaridade, pois

ela disponibiliza a maioria das técnicas de projeção e de posicionamento de pontos existentes

na literatura. Além disso, a PEx possui um mecanismo de coordenaçãobrushing and linkingque
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Figura 2.23: Parte de um mapa de 675 documentos de quatro áreas distintas gerado pela técnica
hexBoard(Extraído de (Pinho e Oliveira, 2009)).

auxilia a exploração das coleções de documentos, diferenciado-se dos outros sistemas que utilizam

diferentes visões (representações), mas não utilizam a coordenação entre as visões. No entanto,

todos eles estão limitados à exploração de um único conjunto de dados. A exploração de diferentes

conjuntos poderia ser realizada por meio de novos técnicas de coordenação, como as propostas

neste trabalho.

2.2.2 Mapas de Similaridade de Imagens

Organizar grandes coleções de imagens visando sua efetiva busca e recuperação é um grande

desafio das pesquisas de Visão Computacional e de Recuperação de Informação. Novas tendências

investigam como técnicas de visualização e de mineração podem auxiliar o usuário na exploração

de grandes coleções de imagens. Mapas de similaridade de imagens podem ser baseados em

características calculadas a partir do seu conteúdo, das anotações textuais associadas, de atributos

informados (metadados) ou de anotações semânticas.

Chen e outros (Chen et al., 2000), por exemplo, empregaram técnicas de visualização para

comparar imagens com base em três métodos de extração de características: cor, forma e textura.

Nessa abordagem, as imagens são classificadas por um sistema que emprega redes associativas, as

quais são geradas por uma técnica chamadaPathfinder Network Scaling(PFnets) (Schvaneveldt,

1990). PFnetssão utilizadas para identificar forte relação de similaridade entre os dados. Os

nós dessas redes são conectados de modo a refletir a proximidade e a similaridade entre pares

de imagens, restando somente as conexões mais importantes. Um exemplo da visualização dessa

abordagem é mostrada na Figura2.24, gerado com umaPFneta partir da similaridade baseada
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no histograma de cor das imagens. No exemplo foi utilizada uma coleção de imagens construída

pelos autores.

Figura 2.24: Coleção de imagens organizadas pela similaridade do histograma de cor (Chen et
al., 2000).

Enquanto no trabalho realizado por Chen et al. são empregadas abordagens não supervisiona-

das para computar a similaridade das imagens, Fan et al. (Fan et al., 2007) classificaram imagens

com base em anotações textuais. A partir das anotações, eles construíram uma ontologia com

os objetos de interesse extraídos das imagens. Características são extraídas desses objetos para

classificá-los e associá-los a um domínio específico determinado pela ontologia. Novas imagens

adicionadas à coleção são classificadas de acordo com a ontologia, o que exige uma extração au-

tomática dos principais objetos das imagens e a extração de suas características. As características

extraídas são comparadas com aquelas associadas a domínios da ontologia e classificadas por um

algoritmo deSupport Vector Machines (SVM)(Vapnik, 1995). A representação visual que agrupa

as imagens com base na similaridade de conteúdo é construída por meio da técnica Análise de

Componentes Principais (Principal Component Analysis – PCA) (Jolliffe, 1986). A interação so-

bre a ontologia é realizada por meio de uma árvore hiperbólica. Na Figura2.25(a)é mostrada

uma ontologia construída a partir de imagens de cenas naturais e na Figura2.25(b)é mostrado o

resultado de uma busca por imagens relacionadas com os termos “cenas naturais”.

Uma outra maneira de fazer a representação visual de coleções de imagens é abordada por

Yang (Yang, 2004), que mostra um esquema de classificação de imagens projetando os dados em

um espaço dimensional reduzido. Para isso, foi estendido o método de triangulação proposto por

Lee e outros (Lee et al., 1977) para mapear um espaço de alta dimensão em um espaço de dimensão

reduzida. Nessa abordagem não são extraídas características. Ao invés disso, todos os pixels são

empregados para descrever o espaço de características da imagem. Yang descreve experimentos

com coleções de imagens geradas de um único objeto, com variações na forma, brilho e orientação.

Um exemplo utilizando uma coleção de imagens de face com variação de brilho e orientação é

mostrado na Figura2.26
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(a) Ontologia sobre imagens de cenas naturais.(b) Resultado da busca por “cenas naturais”.

Figura 2.25: Recuperação de um conjunto de imagens (b) baseada em uma ontologia (a) (Fan et
al., 2007).

Figura 2.26: Coleção de imagens de face com variação de brilho e orientação (Yang, 2004).

Nguyen e Worring (Nguyen e Worring, 2008) propuseram uma abordagem para visualizar e

anotar coleções de imagens. Nessa abordagem é proposta uma técnica de projeção que une as

técnicasIsometric Feature Mapping(Isomap) (Tenenbaum et al., 2000) e Stochastic Neighbor

Embedding(SNE) (Hinton e Roweis, 2002). Eles também propuseram uma maneira de visualizar

imagens representativas ao invés de todo o conjunto, facilitando a visualização de grandes coleções

de imagens. Para isso a coleção é particionada por um algoritmo de agrupamento (k-means) e

somente as imagens mais próximas do centróide são exibidas. A Figura2.27mostra a visualização

de parte da coleção de imagens (projeção da esquerda) e após a seleção de uma imagem (indicada

por uma seta), as imagens do seu agrupamento são exibidas (projeção da direita).

Camargo e outros (Camargo et al., 2008) também propuseram uma abordagem para visualizar

coleções de imagens baseada em projeção. Eles utilizaram a técnicaClassical Multidimensional

Scaling(Cox e Cox, 2000) e a técnicaIsometric Feature Mapping(Isomap) (Tenenbaum et al.,

2000) para projetar o espaço multidimensional no plano de visualização. Na Figura2.28 são

mostrados dois mapas construídos a partir da coleção de imagensCross-Language Retrieval in
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Figura 2.27: Projeção de amostras de uma coleção de imagens (esquerda) e projeção de um
agrupamento da imagem selecionada (direita) (adaptado de (Nguyen e Worring, 2008)).

Image Collections2007 (ImageCLEF 2007). O espaço de características representa informações

de cor das imagens.

(a) Projeção MDS (b) Projeção ISOMAP.

Figura 2.28: Construção de dois mapas utilizando as técnicas MDS(a) e ISOMAP (b) a partir de
características de cor extraídas da coleção de imagens ImageCLEF 2007 (Extraído de (Camargo

et al., 2008)).

Schaefer (Schaefer, 2010) apresentou uma abordagem para visualizar e explorar coleções de

imagens mapeando o plano de visualização em uma esfera. As imagens são projetadas com base na

similaridade visual. Para isso, o espaço de características é composto pela média das informações

de cor HSV das imagens, o qual é utilizado para posicionar as imagens na superfície da esfera.

A matiz (Hue) indica o posicionamento na longitude e o valor (Value) indica o posicionamento

na latitude da esfera. Dessa maneira, conforme ilustrado na Figura2.29, a longitude representa

diferentes cores e a latitude representa imagens mais claras ou mais escuras. As imagens são posi-

cionadas em uma grade regular para evitar sobreposição de imagens. No caso de grande conjuntos

de dados, uma abordagem hierárquica é utilizada para esconder ou mostrar as imagens conforme

o usuário aproxima ou afasta do plano de visualização (esfera).



CAPÍTULO 2. MAPAS DE SIMILARIDADE 30

Figura 2.29: Coleção de imagens MPEG-7. Visão inicial (direita) e visão após rotacionar a
esfera na longitude e latitude (esquerda) (Extraído de (Schaefer, 2010)).

Também é possível utilizar anotações manuais ou automáticas relacionadas com as imagens de

uma coleção para construir mapas de similaridade. Nesse sentido, a técnica de posicionamento de

pontosincBoard (Pinho et al., 2009) (descrita no fim da Seção2.2.1) também foi aplicada para

agrupar imagens similares com base nas anotações das imagens. Para calcular a similaridade entre

as anotações foi utilizado o coeficiente de Jacquard (Romesburg, 1984). A Figura2.30ilustra parte

de uma mapa de similaridade construído a partir das anotações de 1109 imagens.

Figura 2.30: Parte de um mapa de similaridade construído com a técnicaincBoarda partir de
anotações manuais de uma coleção de 1109 imagens (Extraído de (Pinho, 2009)).

Como apresentado nesta seção, os sistemas voltados para a exploração de coleções de imagens

empregam técnicas de visualização para representar uma coleção de imagens no plano de visualiza-

ção. Essa abordagem auxilia a compreensão do espaço de características utilizado para representar

as imagens. Estes sistemas raramente utilizam múltiplas visões para enriquecer a exploração do

conjunto de dados, portanto, também não utilizam mecanismos de coordenação. Nossa perspec-
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tiva é que a exploração de coleções de imagens pode ser enriquecida com uma abordagem CMV.

Por exemplo, seria possível analisar diferentes coleções de imagens em um mesmo processo de

exploração, o que não é abordado pelos sistemas apresentados nesta seção.

2.3 Considerações Finais

A exploração de coleções de documentos e coleções de imagens são aplicações evidentes para

a utilização de técnicas de visualização baseadas em mapas de similaridade. Como mostrado neste

capítulo, existe uma grande quantidade de técnicas para explorar conjuntos de dados de formas

variadas. A exploração de um conjunto pode ser realizada por meio de atributos informados (e.g.

autor, citação, tópicos) ou de atributos extraídos (e.g. conteúdo da instância). Além disso, as re-

presentações visuais podem ser geradas por diferentes técnicas de visualização. Essas técnicas,

herdadas da área de visualização de informação, criam representações visuais que auxiliam a aná-

lise e identificação de padrões existentes na coleção de dados, permitindo que o usuário entenda o

comportamento do espaço de características.

Apesar da área de Múltiplas Visões Coordenadas (CMV) ter crescido nos últimos anos e ser

aplicada em diversas áreas de conhecimento, das abordagens apresentadas neste capítulo, algumas

utilizam múltiplas visões para explorar o conjunto de dados, mas poucas aplicam a coordenação

entre as diferentes visões. É possível encontrar aplicações CMV que apóiam a exploração de

coleções de documentos, mas é raro encontrar aplicações CMV para exploração de coleções de

imagens. Este trabalho de doutorado propõe uma abordagem que utiliza múltiplas visões coorde-

nadas para auxiliar a exploração de mapas de similaridade em geral, mas com especial atenção às

coleções de documento e às coleções de imagens. Além disso, apesar de não ser discutido neste

capítulo, este trabalho também utiliza essa abordagem CMV para explorar dados volumétricos,

conforme é apresentado na Seção6.4.

Este trabalho utilizou o arcabouçoProjection Explorer(Paulovich et al., 2007) para gerar ma-

pas de similaridade baseado em técnicas de projeção multidimensional e técnicas de posiciona-

mento de pontos, pois ele disponibiliza a maioria das técnicas de projeção e de posicionamentos

de pontos relatadas na literatura. Além disso, a PEx tem seu código livremente disponível e tam-

bém foi desenvolvida no grupo de Visualização, Imagens e Computação Gráfica do ICMC/USP. Os

mapas gerados pela PEx são utilizados para representar as relações entre coleções de documentos,

imagens e dados volumétricos. Para auxiliar a exploração, técnicas de coordenação são propostas.

Como resultado, um conjunto de ferramentas é produzido para adicionar novas possibilidades de

análise às existentes, enriquecendo o arcabouço PEx. No próximo capítulo será discutida a área de

Múltiplas Visões Coordenadas, mostrando exemplos de aplicações, com foco em dados textuais, e

também modelos de coordenação para a elaboração de sistemas de múltiplas visões coordenadas.
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3
Múltiplas Visões Coordenadas

3.1 Considerações Iniciais

O processo de exploração e análise de dados pode ser fortalecido pela incorporação de téc-

nicas de visualização como um instrumento para estimular a participação mais ativa do usuário,

oferecendo-lhe suporte para monitoramento, avaliação e controle do processo, e elevando o grau

de confiança nas observações (Ankerst, 2000; Keim, 2002). A flexibilidade nesse processo pode

ser alcançada por meio de operações que permitam seleção de itens de dados individuais ou sub-

conjuntos de interesse, destaque de determinados atributos, visão geral ou detalhada de trecho dos

dados, navegação em estruturas hierárquicas e controle do mapeamento dos atributos (Grinstein e

Ward, 2002; MacEachren et al., 1999; North, 1997).

As diferentes técnicas de visualização apresentam vantagens e desvantagens em sua utiliza-

ção. Para amenizar as deficiências individuais de cada técnica, outras podem ser adicionadas ao

processo de exploração. A adição de diferentes tipos de técnicas pode sobrecarregar o usuário

na adaptação do contexto de cada uma. Então, para facilitar a associação que o usuário tem que

fazer entre elas, técnicas de coordenação podem ser utilizadas para ajudar a conectar as diferentes

visões1. A área que trata deste problema é conhecida como Múltiplas Visões Coordenadas (CMV

- Coordinated and Multiple Views), ou Linked Views. Há muitos problemas em aberto na busca

por sistemas de visualização baseados em CMV. Atualmente, esses sistemas têm como requisito a

capacidade de manipular não só grandes quantidades de dados, mas também padrões complexos

de um ou mais conjuntos de dados (Heijs, 2007). Segundo Heijs (Heijs, 2007) empresas dedicadas

1Visão é a representação visual de um conjunto de dados por meio de uma técnica de visualização

32
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a aplicações comerciais não possuem o conhecimento necessário para desenvolver novas técnicas

de visualização que utilizam múltiplas visões coordenadas. Universidades ou empresas que focam

em pesquisas são mais adequadas em aceitar esse tipo de desafio em visualização. Heijs também

diz que se tais empresas não focarem em CMV eData Mining estarão perdendo oportunidades

atuais de desenvolvimento.

A próxima seção apresenta exemplos de sistemas que utilizam CMV, com foco naqueles que

utilizam como fonte dados textuais. Na Seção3.3 são apresentados modelos para a construção

de sistemas que utilizam múltiplas visões coordenadas. Por fim, na Seção3.4 é apresentada uma

discussão sobre a área de CMV e a sua relação com o presente trabalho de doutorado.

3.2 Exemplos de Aplicações de Múltiplas Visões Coor-

denadas

Múltiplas visões permitem observar um conjunto de dados sob várias perspectivas, bem como

explorar os pontos fortes e minimizar o efeito dos pontos fracos das técnicas de visualização (Keim

e Kriege, 1996). Geralmente, sistemas que utilizam CMV possuem mais de uma técnica de visu-

alização para explorar um mesmo conjunto de dados, conjuntos de dados diferentes ou diferentes

subconjuntos de um único conjunto de dados.

A Figura3.1, gerada com o sistemaWinDirStat2, mostra um exemplo de múltiplas visões co-

ordenadas. Nesse exemplo existem duas representações visuais sobre o mesmo conjunto de dados,

isto é, o sistema de arquivos de um disco rígido. Em uma das visões, os dados são representa-

dos por umaFolder Treee na outra visão são representados por umaTreemap. Um retângulo na

Treemapindica um arquivo e um grupo indica um diretório. O tamanho do retângulo representa

o tamanho do arquivo e a cor representa o tipo de arquivo. As duas visões estão coordenadas da

seguinte forma, se um retângulo for selecionado, o arquivo representado por ele será destacado na

visão daFolder Tree, ou vice versa. Essa seleção é conhecida na literatura comoBrushing(Becker

e Cleveland, 1987), ou brushing-and-linking, que é uma seleção e destaque do mesmo dado em

duas visões distintas. Geralmente essa seleção se baseia em algum identificador da instância, no

caso, o nome do arquivo.

Visualizar o mesmo conjunto de dados com diferentes visões aumenta a capacidade de aquisi-

ção de conhecimento. Fazer a conexão entre as diferentes visões, por meio da coordenação, reduz

a carga cognitiva de migrar de uma visão para outra, permitindo que se façam com mais facilidade

análises em duas visões separadas. Entretanto, fazer a conexão entre duas visões conceitualmente

distintas pode não ser tão simples se os tipos de visões são complexos e muito diferentes. Si-

irtola (Siirtola, 2003) apresenta a comparação de duas técnicas de visualização conceitualmente

distintas, Coordenadas Paralelas e Matriz de Permutação (ou matriz ordenável, do inglês,Reorde-

rable Matrix).
2Disponível em http://windirstat.info/
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Figura 3.1: Visualizações coordenadas de um sistema de arquivos utilizandoTreemap.

Na técnica de visualização Coordenadas Paralelas, ilustrada na Figura3.2, cada instância do

conjunto de dados é visualmente representado por uma linha. Cada eixo paralelo representa um

atributo do conjunto de dados e a ligação entre os eixos (por meio das linhas) indica o valor da

instância em cada um dos atributos (eixos). Na técnica de visualização Matriz de Permutação

cada coluna representa uma instância do conjunto de dados e cada linha da matriz representa um

atributo. O valor de cada atributo é representado pela altura de um símbolo gráfico que aparece

nas células da matriz.

Segundo Siirtola, as coordenadas paralelas e a matriz de permutação se complementam em

muitos aspectos. A matriz de permutação é boa para identificação de padrões, classificação, for-

mação de hierarquia e facilidade de ordenar os dados, opondo-se à técnica coordenadas paralelas.

Além de uma técnica suprir algumas desvantagens da outra, ambas possuem a capacidade de exibir

toda a representação visual do conjunto de dados em uma única visão.

A Figura 3.2 mostra a visualização de um conjunto de dados utilizando as duas técnicas. A

coordenação destaca as instâncias ou atributos no momento em que o usuário faz uma seleção,

propagando-a de uma visão para a outra. Se uma linha na visão das coordenadas paralelas é sele-

cionada, a coluna que representa a mesma instância é destacada na visão da matriz de permutação.

Se uma célula ou mais são selecionadas na visão da matriz de permutação, então são feitas as

ligações entre os eixos correspondentes na visão que utiliza as coordenadas paralelas.

Também utilizando diferentes técnicas de visualização para explorar um mesmo conjunto de

dados, Godinho e outros (Godinho et al., 2007) desenvolveram um sistema para explorar conjuntos

de dados, denominado PRISMA. O sistema utiliza três técnicas de visualização bem conhecidas,

cada uma favorecendo diferentes aspectos da análise de dados. São elas: Gráficos de Dispersão,

Treemape Coordenadas Paralelas (Figura3.3).
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Figura 3.2: Visualização de um conjunto de dados por meio de Coordenadas Paralelas e Matriz
de Permutação (Extraído de (Siirtola, 2003)).

Figura 3.3: Interface do sistema PRISMA (Extraído de (Godinho et al., 2007)).

O sistema PRISMA utiliza um único conjunto de dados para todas as visões. O usuário pode

analisar os dados individualmente em cada visão ou simultaneamente em todas elas. A coordena-

ção entre as técnicas é estática, ou seja, a coordenação é predefinida para as visões, não podendo

ser alterada. A coordenação de filtros, seleção, cor e detalhes sob demanda estão disponíveis para

todas as visões, mas tamanho e forma estão disponíveis somente para algumas visões, conforme

mostra a Figura3.4.

Carpendale (Carpendale, 2007) propõe uma abordagem diferente das convencionais para mos-

trar o relacionamento entre as visões, a qual recebeu o nome deVisLink. Ela estende as abordagens

existentes para visualizar múltiplos relacionamentos e mostrar o relacionamento entre as visualiza-

ções enquanto mantém suas posições espaciais. Essa abordagem utiliza múltiplas representações

(layouts) 2D, desenhando cada uma em seu plano. Estes planos podem ser posicionados e reposici-
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Figura 3.4: Técnicas de visualização do sistema PRISMA e suas respectivas coordenações
disponíveis (Extraído de (Godinho et al., 2007)).

onados lado a lado, em paralelo, ou em lugares que favoreçam a visualização. Os relacionamentos

entre as visões podem ser visualizados por meio de arestas, as quais conectam os elementos das

visões, como ilustrado na Figura3.5.

Figura 3.5: VisLink: diferentes posicionamentos dos planos de visualização (Extraído de
(Carpendale, 2007)).

As arestas indicam a relação entre os elementos das visões, a direção do relacionamento é in-

dica pela cor, variando de laranja (origem) para verde (destino). As relações estabelecidas podem

ser diretas, nas quais os elementos que representam as mesmas instâncias são conectados, ou in-

diretas, nas quais os elementos entre os planos de visualização têm o relacionamento estabelecido

por meio de regras.

Os sistemas anteriormente apresentados utilizam CMV para explorar conjuntos de dados estru-

turados, deixando de lado outros conjuntos que não possuem uma organização em atributos, como
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as coleções de documentos que possuem dados não estruturados. Para utilizar esses sistemas seria

necessário extrair atributos dos dados. No entanto, a grande quantidade de atributos é um problema

para a maioria das técnicas utilizadas nesses sistemas.

Em algumas aplicações é necessário analisar a relação entre dados estruturados e dados não es-

truturados, por exemplo, áreas de atendimento ao cliente, em que uma pesquisa pode ser realizada

via um formulário ou receber também a opinião por meio textual. Com a motivação de analisar a

relação entre dados estruturados e não estruturados, Seeling e Becks (Seeling e Becks, 2004a) uti-

lizaram múltiplas visões coordenadas para auxiliar o usuário nesse processo. No trabalho proposto

o usuário pode explorar o conjunto de dados com três tipos de visões, ilustradas na Figura3.6.

Figura 3.6: Visões para análise de dados estruturados e não estruturados (Extraído de (Seeling e
Becks, 2004a)).

A visão Document Mapé construída com base no conteúdo dos documentos (dados não es-

truturados). Os dados passam por um algoritmo de agrupamento para agrupar as instâncias por

similaridade. Nessa visão, cada instância é visualmente representada por um ponto no plano de

visualização. A visãoDomain Ontology Treetrabalha no nível conceitual do conjunto de dados.

A ontologia do domínio é exibida como uma árvore na qual cada item é um tópico e os filhos

são sub-tópicos. A visãoList of Documentsexibe os dados estruturados. Também há uma janela

disponibilizando ferramentas para busca no conjunto de dados, para classificação e para obtenção

de estatísticas do conjunto.

A coordenação é utilizada para destacar o relacionamento entre os elementos das três visões.

Quando um elemento é selecionado na visãoDocument Map, os elementos relacionados nas outras
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visões são destacados com a cor amarela. Quando um elemento da visãoDomain Ontology Tree

é selecionado, os itens relacionados nas outras visões são destacados com a cor azul. Quando um

elemento é selecionado na visãoList of Documents, os elementos das outras visões são destaca-

dos com a cor vermelha. Utilizando a janela de ferramentas, quando uma busca é realizada os

elementos cobertos pela pesquisa são destacados pela cor rosa.

Chang e outros (Chang et al., 2007) também utilizaram múltiplas visões coordenadas para ana-

lisar dados compostos de informações estruturadas e não estruturadas. Eles apresentam uma abor-

dagem para auxiliar analistas na exploração de conjuntos de dados variando no tempo, contendo

informações de transações financeiras (wire transactions). Essa abordagem foi chamadaWireVis.

O método é interativo e combina quatro visões:keyword network view, heatmap, Busca por Exem-

plo eStrings and Beads. Essas visões descrevem o relacionamento entre as contas das transações,

o tempo e as palavras chaves das transações, permitindo agregar e organizar grupos para uma me-

lhor investigação, análise e comparação de registros individuais. Das visões utilizadas, três estão

coordenadas e são descritas a seguir:

• Keyword Network View: tem o objetivo de descrever relacionamentos entre palavras chave.

Ela é importante para identificar transações questionáveis. Para mostrar o relacionamento

entre palavras chaves, foi utilizado um grafo para conectá-las, como ilustrado na Figura3.7.

Uma palavra chave está relacionada a outra se ambas aparecem em uma mesma transação. O

aparecimento de palavras chaves em uma mesma transação forma a base da matriz de relaci-

onamento entre elas, na qual a distância entre as palavras é calculada com base no número de

vezes que elas aparecem juntas na transação. Palavras chave próximas ao centro daKeyword

Network Viewsão as mais frequentes na transações, enquanto que as mais distantes do centro

são as menos frequentes. Quando uma palavra chave é selecionada, linhas são desenhadas

entre aquelas que estão relacionadas a ela, as quais também são destacadas.

• Heatmap: é utilizada para exibir medidas estatísticas relacionadas às palavras chave e às

contas bancárias (ver Figura3.8). Essa visão utiliza uma malha cujas colunas são as palavras

chave de interesse e as linhas são os grupos de contas bancárias em análise. Na intersecção

entre uma linha e coluna é mostrado o número de vezes que uma palavra chave aparece

no grupo de transações em um determinado período de tempo. A saturação das cores é

proporcional ao número de vezes que uma palavra chave aparece no grupo. Para evitar que

o efeito de utilizar uma soma cumulativa noHeatmap, quando uma célula é selecionada um

histograma mostra o número de palavras chave por transação. No histograma, cada linha

horizontal na cor verde mostra o número de vezes que uma palavra chave apareceu para uma

determinada transação. A seleção de uma palavra chave é refletida nas outras visões; os dias

que possuem transações com a palavra selecionada ficam em destaque na visãoStrings and

Beads, permitindo verificar a ocorrência das palavras chave sobre a variação do tempo.

• Strings and Beads: mostra as atividades das transações no tempo, como ilustrado na

Figura3.9. Nessa visão as linhas do gráfico (strings) representam as transações ou grupos
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Figura 3.7: VisãoKeyword Network: exibe o relacionamento entre as palavras chaves (Extraído
de (Chang et al., 2007)).

Figura 3.8: VisãoHeatmap: exibe o relacionamento entre as palavras chave e os grupos de
transações (Extraído de (Chang et al., 2007)).

de transações sobre o tempo e a menor porção da linha (bead) representa as transações

em um dado dia. A visão mostra as tendências gerais das atividades, bem como de uma

transação individual. O eixo X mostra a progressão do tempo e o eixo Y mostra o valor

da transação, que pode ser a quantidade de transação, freqüência das atividades, número de

vezes que uma determinada palavra chave aparece, entre outras opções. Como mostrado na

Figura3.9, quando umbeadé selecionado, os detalhes específicos das transações daquele

dia são mostrados em uma visão separada. Quando umbeadé selecionado as transações

agrupadas por ele são destacadas na visãoHeatmap, permitindo saber quais palavras chaves

estão relacionadas com essebead.

A dificuldade em encontrar um padrão nas transações é grande. Depois de encontrado, pode-

se utilizar a ferramenta Busca por Exemplo (Figura3.10) para encontrar grupos de transações

semelhantes. Em uma visão separada, é mostrado o grupo atualmente selecionado ou uma conta

para utilizar como exemplo de busca. As barras representam o número de vezes que as palavras
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Figura 3.9: VisãoString and Bead: exibe a visão geral e específica de agrupamentos de
transações (Extraído de (Chang et al., 2007)).

chaves definidas aparecem. Umslider é usado para definir similaridade na identificação de um

grupo ou transação. Conforme o usuário movimenta oslider, o número de transações similares

aumenta ou diminui, dando a sensação do espaço a ser explorado. Em seguida, o usuário pode

selecionar o grupo desejado para ser explorado em outra janela, utilizando as visões anteriormente

descritas.

Figura 3.10: Ferramenta Busca por Exemplo: permite buscar transações semelhantes a um
modelo selecionado pelo usuário (Extraído de (Chang et al., 2007)).

Também aplicando visualização para auxiliar o usuário a organizar dados não estruturados,

Spoerri (Spoerri, 2004) propõe formas de visualizar dados provenientes de meta buscas, mas nesse

caso não há relação de similaridade entre os documentos recuperados. A idéia é agrupar os do-
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cumentos de forma que o usuário possa identificar por qual motor de busca ele foi recuperado, o

seurankinge por quantos motores distintos ele foi recuperado. Essa ferramenta recebeu o nome

deMetaCrystal. A representação visual utiliza técnicas de interação que podem auxiliar o usuá-

rio a filtrar e combinar documentos retornados dos diferentes motores de busca. Também utiliza

posição, tamanho, cor, orientação e forma como atributos visuais para os documentos recupera-

dos. O trabalho desenvolvido por Spoerri utiliza três visualizações que organizam visualmente os

documentos recuperados pelas meta buscas.

Uma das visões, denominadaCategory View, é mostrada na Figura3.11. Essa visão mostra o

número de documentos encontrados por diferentes combinações de motores de busca. Forma, cor,

posição e orientação são utilizadas para visualizar as diferentes combinações. Na borda da figura

são mostrados o nome dos motores de busca utilizados na meta busca e o número de documentos

recuperados por cada um. Cada gráfico representa um conjunto de documentos e o número indica

quantos documentos estão no conjunto. A forma do gráfico indica quantos motores de busca

encontraram o mesmo conjunto de documentos. Por exemplo, o retângulo representa dois motores

de busca, o triângulo representa três motores de busca e assim por diante. A cor indica quais são

os motores de busca que encontraram o mesmo documento.

Figura 3.11: VisãoCategory View(Extraído de (Spoerri, 2004)).

Em uma outra visão, os gráficos da visãoCategory Viewsão decompostos e representados in-

dividualmente, como exibido na Figura3.12. Essa visão, denominadaCluster Bulls-Eye, mostra

todos os documentos recuperados. Aqueles encontrados por um único motor de busca são posicio-

nados na parte extrema do círculo. Enquanto que aqueles recuperados por vários motores de busca

tendem em direção ao centro. A posição do documento dentro do círculo é baseada no motor de

busca que possui melhorranking. Em seguida, o documento é deslocado com base norankingdos

outros motores de busca para ter seu posicionamento final.
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Figura 3.12: VisãoCluster Bulls-Eye(Extraído de (Spoerri, 2004)).

Uma outra visão também exibe todos os documentos recuperados, colocando-os sequencial-

mente em forma de espiral baseados em seuranking. Essa visão, mostrada na Figura3.13, é

denominadaRankSpiral. Ela mantém a idéia de que os documentos recuperados por um único mo-

tor de busca estão na periferia do círculo e os que foram recuperados por mais motores de busca

rumam para o centro. Além disso, os documentos são organizados de acordo com o seuranking,

dando ao usuário uma noção dos documentos que possuem mais relevância com a busca efetuada.

Figura 3.13: VisãoRankSpiral(Extraído de (Spoerri, 2004)).
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A coordenação foi utilizada para destacar os documentos nas diferentes visões. Se um grupo

é selecionado na visãoCategory Viewos documentos pertencentes ao grupo são selecionados nas

demais visões. Da mesma forma, se um documento é selecionado nas visõesRankSpiralouCluster

Bulls-Eyeele é destacado nas demais e o grupo ao qual ele pertence na visãoCategory Viewtam-

bém é destacado. Quando um documento é selecionado na visãoRankSpiralou Cluster Bulls-Eye

o seu ranking é mostrado em cada um dos motores de busca que o recuperou. Também é mostrado

o conteúdo do documento. Ferramentas de filtragem também foram adicionadas ao processo, per-

mitindo ao usuário destacar os documentos recuperados pelos motores de busca selecionados ou

os documentos recuperados por um número determinado de motores de busca.

Recentemente Spoerri (Spoerri, 2007) retomou e aprimorou o seu trabalho sobre meta buscas,

criando o chamadosearchCrystal, o qual utiliza as informações textuais para auxiliar a exploração

do conjunto de dados. O objetivo principal é utilizar texto e imagem para auxiliar o usuário em

buscas exploratórias, como mostrado na Figura3.14. Assim, o tamanho da figura e o tamanho

da letra indicam a relevância do documento com base na média do ranking dos motores de busca.

Linhas podem ser utilizadas para ligar as figuras, representando tópicos e a origem dos resultados

de busca. Se os resultados estão ligados por uma linha azul, isso indica que possuem um mesmo

tópico. Se estão ligados por uma linha laranja, indica que eles estão hospedados em um mesmo

servidor.

Além da exibição de texto juntamente com figuras, asearchCrystalpossui painéis que auxiliam

a exploração dos resultados de busca. Um deles é conhecido comoFreqCloud(Figura3.15) o qual

exibe as palavras que tiveram maior frequência nos títulos e resumos (snippet) dos resultados de

busca. NoFreqCloudsão exibidas as 40 palavras mais frequentes, os termos utilizados na palavra

de busca e que aparecem em todos os resultados são excluídos da lista de palavras freqüentes. As

palavras são exibidas em ordem alfabética e o tamanho do texto indica a freqüência das palavras,

quanto maior texto maior a freqüência da palavra. Quando uma palavra é selecionada, são mos-

tradas aquelas que co-ocorrem nos resultados da busca. O tamanho da barra laranja que envolve a

palavra indica se a co-ocorrência é forte ou fraca.

Um outro painel que auxilia a exploração é oTopics Panel(Figura3.16). Ele mostra os tópicos

que mais aparecem nos resultados da busca. Para identificar os tópicos são formados agrupamentos

com oCarrot2 Clustering Framework3. Dos agrupamentos formados, são selecionados os que

possuem mais elementos; se tiver mais de 10 agrupamentos, são selecionados os nove maiores e

o restante é rotulado como ‘outros’. Quando omouseé colocado sobre um tópico são mostrados

quais tópicos e quais palavras frequentes estão relacionados a ele. O número ao fim do nome

do tópico indica quantos resultados estão relacionados com o tópico selecionado, os quais são

destacados na visão principal, como mostrado na Figura3.17.

A searchCrystaltambém possui um painel que exibe orankingdos resultados de busca, como

mostrado na Figura3.18. Eles são ordenados pela quantidade de motores de busca que os encon-

3Disponível em http://project.carrot2.org
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Figura 3.14: TécnicaCluster Bulls-Eyemostrando os 50 primeiros resultados de cinco diferentes
motores de busca (Extraído de (Spoerri, 2007))

Figura 3.15: PainelFreqCloudmostrando as palavras mais freqüêntes (Extraído de (Spoerri,
2007))

traram. Os motores de busca são identificados pela cor da barra, que indica oranking, e também

pelo seu nome. Nessa visão também são colocados o título do resultado e o seu resumo.

Recentemente, Sabol e outros (Sabol et al., 2009) apresentaram a união de dois arcabouços para

auxiliar a exploração e a visualização de coleções de documentos. O primeiro arcabouço é conhe-

cido comoKnowMiner(Klieber et al., 2009) e disponibiliza funcionalidades para automaticamente

extrair conhecimento de grande coleções de documentos. O segundo, conhecido comoVisTools, é

um arcabouço baseado em múltiplas visões coordenadas e desenvolvido para atuar sobre as fun-
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Figura 3.16: PainelTopic Panelmostrando os tópicos dos resultados de busca (Extraído de
(Spoerri, 2007)).

Figura 3.17: Seleção de um tópico no painelTopic Panel. Os resultados relacionados são
destacados (Extraído de (Spoerri, 2007)).

Figura 3.18: Lista de ranking, onde somente as opçõesRanking, AbstracteURL foram
escolhidas para aparecer na listagem (Extraído de (Spoerri, 2007))

cionalidades disponibilizadas peloKnowMiner. O VisToolsdisponibiliza ferramentas para análise

visual de coleções de documentos e exploração baseada em tópicos extraídos da coleção.
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A Figura 3.19 mostra um exemplo de exploração de uma coleção de documentos por meio

dos arcabouçosVisToolse KnowMiner. No exemplo, quatro visões foram integradas por meio

de múltiplas visões coordenadas. Uma das visões utiliza a representação visualLandscapepara

representar os relacionamentos entre os documentos da coleção, os quais foram construídos a

partir de técnicas de projeção. Nessa visão são exibidos os tópicos dos principais grupos, que são

os termos mais frequentes dos documentos agrupados. Uma outra visão, chamada deStreamView,

é baseada na técnicaTheme River(Havre et al., 2002). Ela realiza a visualização dos tópicos

extraídos dos grupos e mostra a evolução temporal do tópico. A atividade de um tópico pode

ser observada pela espessura da linha, a qual indica o número de documentos relacionados a ele.

Também foram utilizadas duas outras visões baseadas em árvore (TreeView). Uma delas mostra

os tópicos dos grupos e a outra mostra o nome das entidades agrupadas por classe (por exemplo,

pessoas e localização). Apesar de não ser apresentado no exemplo, o sistema também disponibiliza

duas visões de tabelas que exibem os sub-agrupamentos de um grupo selecionado em uma das

visões. Enquanto que a outra exibe os documentos envolvidos na seleção. A coordenação pode ser

iniciada em qualquer uma das visões. No exemplo foi selecionado um grupo identificado com os

termos “russia eu nato”. Em seguida, esse grupo é destacado na árvore que representa os tópicos e

o tópico é identificado na visãoStreamView.

Figura 3.19: Exploração de uma coleção de documentos por meio do arcabouçoVisTools
(Extraído de (Sabol et al., 2009))
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Os sistemas de CMV apresentados neste capítulo e que auxiliam a exploração de conjuntos

não estruturados, em específico, coleções de documentos, se assemelham com a nossa proposta.

Uma das diferenças é que nossa abordagem utiliza tópicos extraídos durante a interação do usuário

para realizar a coordenação, enquanto que as abordagens apresentadas utilizam um ontologia do

domínio de análise ou extraem tópicos de agrupamentos, não permitindo que o usuário indique os

documentos que devam ser considerados para a extração dos tópicos. Além disso, os sistemas apre-

sentam coordenações estáticas, ou seja, as coordenação não podem ser definidas ou configuradas

pelo usuário. Neste trabalho, as técnicas de coordenação são criadas e configuradas pelo usuário

durante o processo de exploração. Isso permite que diferentes técnicas de coordenação fossem

propostas para auxiliar a exploração de coleções de documentos e também para a exploração de

coleções de imagens.

A seguir são apresentados modelos para a construção de sistemas que utilizam a abordagem de

múltiplas visões coordenadas.

3.3 Modelos de Coordenação

Na literatura, alguns modelos foram propostos para apoiar a construção de múltiplas visões

(Schroeder et al., 1996; Fekete, 2004; Heer et al., 2005; Stolte e Hanrahan, 2000), mas não consi-

deravam a coordenação entre elas. Um sistema de visualização com mecanismos de coordenação

flexíveis requer um modelo apto em formalizar como as informações são trocadas entre as múl-

tiplas visões, especificando como e o que pode ser coordenado. Nesse sentido, foram propostos

modelos para permitir a coordenação entre diferentes técnicas de visualização (Jacobson et al.,

1994; Takatsuka e Gahegan, 2002; Rundensteiner et al., 2002; Pillat, 2006; Moreno, 2006; Sanver

e Yang, 2009). A seguir serão descritos os três principais modelos de coordenação encontrados

na literatura. O primeiro e o terceiro se apóiam no modelo de dados relacional (North e Shneider-

man, 2000a; Weaver, 2004) e o segundo no modeloModel-View-Controler(Boukhelifa e Rodgers,

2003), o qual foi adaptado para a construção das técnicas de coordenação propostas nesse trabalho

de doutorado.

Modelo Proposto por North e Shneiderman

O primeiro sistema de visualização que adota um modelo que permite aos usuários a coorde-

nação das ferramentas de visualização foi oSnap Together Visualization(North e Shneiderman,

2000a). O Snap engloba uma arquitetura e um sistema que possibilitam integrar diferentes ferra-

mentas de visualização construídas por diferentes desenvolvedores. Os usuários podem construir

suas próprias ferramentas e também a forma como elas serão coordenadas, facilitando a construção

de ambientes de visualização extensíveis (North e Shneiderman, 1999).

O modelo conceitual do Snap é baseado no modelo de dados relacional e suas informações são

armazenadas em um banco de dados relacional. Na visualização, uma instância é representada por
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uma tupla, isto é, um registro no banco de dados relacional. Portanto, a visualização é composta

por um conjunto de registros carregados de uma base de dados por meio de uma consulta (e.g.,

SQL). As visualizações apresentam uma tabela ou uma relação da base de dados. Os atributos das

instâncias são mapeados por meio de atributos visuais. A coordenação dos registros de diferentes

visões é baseada na junção relacional. Ações do usuário em uma visão iniciam ações nos registros

associados por meio da junção relacional. A forma como uma junção relacional é mostrada em

outra visão depende do tipo de coordenação escolhido.

Os conceitos de visualização e interface do Snap estão diretamente ligados com os conceitos

de um modelo relacional (North e Shneiderman, 2000b). A seguir são listadas as relações entre a

visualização e o modelo relacional.

• Visualização: relação de dados. Toda visualização representa uma tabela ou uma relação da

base de dados.

• Item da visualização: registro da base de dados. Cada registro (tupla) é descrito como um

item na visualização.

• Identificador do Item: chave primária. Os registros são identificados unicamente por meio

das chaves primárias.

• Atributos visuais: propriedades visuais. Cada atributo visual (e.g. cor, tamanho, posição)

pode mapear um atributo dos dados.

• Coordenação:junção relacional. Ações do usuário sobre os itens de visualização disparam

ações nos registros associados pela junção relacional, a qual é exibida em outra visualização.

Um exemplo de visualização utilizando o Snap para explorar um sistema de arquivos é mos-

trado na Figura3.20. No canto superior direito é utilizada uma visualização em árvore que re-

presenta os diretórios do sistema de arquivos. Ao clicar em um dos diretórios as informações dos

seus arquivos são carregadas na tabela exibida na parte inferior da figura. Também é utilizada uma

Treemappara exibir a estrutura de diretórios. Nessa representação o tamanho do retângulo mapeia

o atributo de tamanho do arquivo e a cor mapeia o atributo referente à extensão do arquivo.

A relação entre as visualizações é construída por meio de uma interface gráfica baseada em

grafos, na qual os nós representam as técnicas de visualização e as arestas representam o tipo de

coordenação que será empregada, como ilustrado na Figura3.21. Os quadrados identificados por

letras representam os tipos de coordenação disponíveis para cada técnica de visualização; S (verde)

indica seleção, S (amarelo) –scroll, L – carregar (load) e Z –zoom. O esquema descrito indica que

quando houver a seleção de um item na visualização em árvore do sistema de arquivos, ocorrerá

na visualização em tabela o carregamento das informações correspondentes ao item selecionado.

Além disso, ocorrerá na visualizaçãoTreemapo destaque do mesmo registro.
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Figura 3.20: Três visões coordenadas para exploração de um sistema de arquivos (Extraído de
(North e Shneiderman, 1999))

Figura 3.21: Especificação da coordenação da visualização da Figura3.20(Extraído de (Moreno,
2006))

Modelo Proposto por Boukhelifa e Rodgers

Outras tentativas em criar modelos gerais de visualizações coordenadas são relatados na li-

teratura. O modelo proposto por Boukhelifa e Rodgers (Boukhelifa e Rodgers, 2003) manipula

múltiplos aspectos em diferentes estágios do processo de visualização (e.g., pré-processamento

e mapeamento dos dados). Objetos de coordenação implementam diferentes tipos de coordena-

ção e funções de tradução são implementadas para as visões se comunicarem com os objetos de

coordenação.
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Naquele trabalho, é apresentado um estudo que procurou analisar como outras disciplinas trata-

vam questões de interdependência da informação. O estudo interdisciplinar de coordenação apre-

sentou idéias que podem ser usadas para modelar múltiplas visões e entidades, tais como objetos,

eventos, processos, funções, agentes e ontologias. Tudo pode ser coordenado (Boukhelifa et al.,

2003). Alguns elementos que o modelo geral considera são listados a seguir:

• Entidades de coordenação:detalha os itens que estão atualmente sendo coordenados, tais

como, aspectos da janela atual, visão, dados, registros, tempo, entre outros;

• Tipo: determina o método pelo qual as entidades de coordenação são coordenadas. O mé-

todo de coordenação pode ser influenciado pelo tipo de parâmetro (inteiro, real ou estrutu-

rado) e também a direcionalidade da coordenação (unidirecional ou bidirecional);

• Cronologia (tempo de vida e agendamento):por quanto tempo as entidades são coorde-

nadas é regido por seu tempo de vida. Elas podem ser coordenadas permanentemente, por

uma dada ação, ou determinada por um escopo;

• Escopo:determina conexões globais e locais e o tempo de vida dos links. O escopo define

grupos de visualizações coordenadas e sempre que uma nova visualização é adicionada ao

grupo ela já estaria automaticamente coordenada;

• Granularidade dos links: muitas entidades podem ser conectadas por vários links. A gra-

nularidade determina o número de entidades em uma coordenação (2..n), o número de visões

em uma coordenação (1..n), e o número de links que uma entidade contribui para a coorde-

nação (0..n);

• Inicialização: determina como a coordenação é criada. Pode ser automática, especificada

pelo usuário, ou especificada pelo grupo;

• Atualização: determina o tempo em que as visualizações serão atualizadas após uma ação

de coordenação. Normalmente todas as visualizações são atualizadas em tempo real, mas

pode-se admitir que algumas visualizações reflitam um estado anterior do processo;

• Concepção (controle do usuário):determina como o usuário especifica as coordenações e

como esquema é apresentado (e.g. layout gráfico).

Os elementos descritos devem ser abordados pelo modelo, o qual não deve impor nenhuma

restrição quanto ao conjunto de dados, navegação ou paradigma de comunicação, viabilizando um

ambiente flexível, adaptável e extensível, que permita especificar formalmente as coordenações.

O modelo defineobjetos de coordenação(coordination object) que gerenciam combinações

de entidades que controlam aspectos das visões coordenadas. Um único objeto de coordenação é

associado com cada tipo de coordenação no sistema. Uma visualização é dita coordenada se ela
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compartilha um objeto de coordenação comum. Todos os objetos de coordenação em um sistema

de visualização são mantidos em umespaço de visualização(coordination space).

A Figura3.22ilustra duas visões coordenadas (V1 e V2) e dois objetos de coordenação, repre-

sentando duas coordenações distintas. As visões que estão coordenadas necessitam definir uma

função de tradução do objeto de coordenação para os parâmetros da visão coordenada. Por exem-

plo, considerando o objeto de coordenação1, as funções de tradução sãof1,1 e f2,1. As visões

devem também ser informadas por um evento de notificação (Notifyx,y) quando um objeto de

coordenação é modificado. Se um evento ocorre, ele altera o objeto de coordenação, o qual envia

uma notificação para todas as janelas que estão ligadas a ele. Assim, as visões que foram notifica-

das de uma mudança, por meio da função de tradução, utilizam a informação fornecida pelo objeto

de coordenação para atualizar a visão.

Figura 3.22: Modelo abstrato de coordenação. No caso, são mostrados dois tipos diferentes de
coordenação e duas visões (Extraído de (Boukhelifa e Rodgers, 2003))

Esse modelo foi utilizado para implementar um sistema denominadoCViews, no qual três

tipos de visões e um tipo de coordenação foram implementados. As visões foram empregadas

para representar dados textuais da base SUSANNE, a qual é uma base de taxonomia e anotações

da gramática da língua inglesa. A visãotabularViewexibe os dados no formato bruto; a visão

textViewexibe os dados originais das anotações; e a visãoconcordanceViewexibe a ocorrência

de uma palavra em diferentes contextos (anotações). A Figura3.23 ilustra essas três visões e

a coordenação entre elas. No exemplo foi selecionada a palavra “tax”. O tipo de coordenação
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implementado foi obrushing, por meio do qual uma palavra selecionada em uma visão é destacada

nas outras visões.

Figura 3.23: SistemaCViewsmostrando três visões coordenadas. No caso, foi selecionada a
palavra “tax” (Extraído de (Boukhelifa e Rodgers, 2003)).

Modelo Proposto por Weaver

Um modelo de coordenação mais recente foi proposto por Weaver (Weaver, 2006). Esse mo-

delo foi desenvolvido para melhorar a flexibilidade do sistemaDevise(Livny et al., 1997), criando

um novo sistema chamadoImprovise(Weaver, 2004). Esse modelo é similar aoSnap-Together

Visualizatione outros sistemas de visualização baseados no modelo de dados relacional. Ele com-

bina um mecanismo de coordenação direta chamada deLive Properties, pela qual o usuário inte-

rage por meio de visões, barras de comando e outros controles da visualização; com o mecanismo

de coordenação indireta chamadoCoordinated Queries, que é uma linguagem de abstração visual.

O resultado é um sistema no qual os usuários podem interativamente criar, destruir, coordenar e

especificar os conteúdos das visões.

As Live Properties(LP) são a primeira característica importante do modelo de Weaver. Elas

são definidas como um mecanismo simples de coordenação que utiliza um objeto de coordenação

compartilhado. As LPs definem uma interface para coordenar controles da visualização por meio

de objetos compartilhados chamados de variáveis. Cada controle define uma ou mais LPs, cada

uma delas pode ser associada a uma variável de coordenação, as quais são utilizadas para comparti-

lhar informações entre as diversas visões. As LP podem ser ativas (acessam e modificam variáveis)

ou passivas (apenas acessam as variáveis). Quando ocorre a modificação em uma variável, estas

alterações são propagadas aos controles pelas suas LPs, como ilustrado na Figura3.24.
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Figura 3.24: Coordenação direta (Extraído de (Weaver, 2004))

A Figura3.24ilustra o funcionamento da coordenação direta entre dois controles. Inicialmente,

um controle modifica o valor de uma de suas LPs devido a alguma interação (1). A partir de sua

alteração, a LP repassa seu novo valor a uma variável de coordenação (2), a qual envia um sinal

a todas as LPs que estão relacionadas a ela para informar o seu novo valor (3). Por fim, as LPs

avisam os seus controles para realizarem as mudanças ocorridas (4).

As LPs servem para dois propósitos. Primeiro, elas são compartimentos de valores que os

controles usam para determinar sua aparência e comportamento. Por exemplo, um gráfico de

dispersão tem duas LPs que especificam qual região do plano cartesiano exibir, e uma LP que

especifica a cor usada para preencher o plano de fundo. Segundo, elas agem como portas pelas

quais os controles comunicam entre si como resultado de uma interação.

A segunda característica importante do modelo de Weaver é asCoordinated Queries, as quais

são uma linguagem de abstração visual baseada no modelo de dados relacional. Uma expressão é

uma árvore de operadores que calculam o valor de um atributo de saída usando os atributos de um

registro de entrada. As expressões fazem operações de consulta que as visões usam para codificar

os registros de dados em atributos gráficos. Existem dois tipos de expressões:

• Filtros: usam uma única expressão para calcular um valor booleano para cada registro de

entrada. Apenas os registros cuja expressão resulta em verdadeiro são processados pelas

visões;

• Projeções:usam uma ou mais expressões para calcular atributos sucessivos de um registro

de saída para cada registro de entrada. Visões desenham os registros usando informações

gráficas (como cor e posicionamento) contidas nos atributos de um registro de saída.

Visualizações construídas comcoordinated queriesconsistem de quatro tipos de componentes:

controles, variáveis,live propertiese lexicals. Lexicalssão pacotes para conjuntos de dados exter-

nos, operações de busca (projeções, filtros e ordenações, e conjuntos de dados derivados).Lexicals

podem ser atribuídos como valores de variáveis, como qualquer outro parâmetro interativo. Visões

acessam e processam dados por meio de propriedades do tipolexical.

Em cada visualização no Improvise, olexiconé um repositório central para gerenciamento de

conjunto de dados e operações de busca. Olexiconcontém umlexicalpara cada dado, informação,

projeção, filtro e ordenação na visualização. OLexical pode ser criado, excluído e editado inte-

rativamente. Umlexical permite que cada conjunto de dados e operação de busca sejam reusados

como um valor associado a múltiplas variáveis simultaneamente.
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A Figura3.25mostra um esquema de coordenação indireta por meio dasCoordinated Queries.

Quando um controle depende de um valor de alguma variável que resulta de uma expressão, ele

depende indiretamente das variáveis contidas dentro da expressão. Toda vez que um objeto altera

o valor de uma das variáveis (1), ela notifica os valores léxicos das expressões que são calculados

com base nos valores daquela variável (2). Cada expressão alterada notifica as variáveis que estão

relacionadas com seu valor final (3). Por fim, a variável notifica os controles aos quais ela está

associada para realizarem as novas alterações (4).

Figura 3.25: Coordenação indireta (Extraído de (Weaver, 2004))

3.4 Considerações Finais

Observando a área de Múltiplas Visões Coordenadas (CMV), pode-se notar um grande cres-

cimento da sua aplicação em diversas áreas de pesquisa. Isto é constatado pela diversidade de

aplicações apresentadas nas principais conferências em visualização. Boa parte dos trabalhos pro-

cura aplicar CMV em uma área de conhecimento específica (Bertini et al., 2004; Keller et al., 2005;

Chastine et al., 2005; Craig et al., 2005; Matkovic et al., 2005; Lawrence et al., 2006), tentando

melhorar a investigação em tal área. Também, muitos trabalhos procuram melhorar o processo

de investigação unindo diferentes técnicas de visualização ou melhorando técnicas já existentes

(Convertino et al., 2003; Piringer et al., 2004; Schafhitzel et al., 2005; Bertini et al., 2005; Ericson

et al., 2005; Yang et al., 2006; Lamirel e Shehabi, 2006).

Na tentativa de construir sistemas CMV de propósito geral, modelos conceituais foram ela-

borados. Teoricamente, eles tentam permitir a elaboração de qualquer tipo de coordenação entre

diferentes visões (North e Shneiderman, 2000a; Boukhelifa e Rodgers, 2003; Weaver, 2006), mas

na prática eles são de difícil aplicação, pois aumentam a carga operacional da construção do sis-

tema. Talvez esse seja o provável motivo das diversas aplicações apresentadas na literatura não

criarem novas técnicas de coordenação, pois criam um modelo próprio para atender à necessidade

básica de uma simples coordenaçãobrushing-and-linkingpara destacar as instâncias que tenham

o mesmo identificador.

Apesar das diversas áreas de aplicação, sistemas e modelos, poucos trabalhos utilizam múlti-

plas visões coordenadas para auxiliar a exploração de conjuntos de dados não estruturados, como

coleções de documentos (Jern et al., 2003; Seeling e Becks, 2004b; Huang et al., 2005; Hoeber e

Yang, 2006). As poucas abordagens que utilizam CMV para exploração desse tipo de conjunto de

dados, geralmente manipulam somente um conjunto por vez. Além disso, não utilizam a coorde-

nação das informações adquiridas em um conjunto para auxiliar a exploração de outros.
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Um outro tipo de conjunto de dados que não é explorado pela abordagem de múltiplas visões

coordenadas é a coleção de imagens. É difícil encontrar aplicações que auxiliem a exploração de

coleções de imagens e a interpretação do espaço de características por meio de múltiplas visões

coordenadas. Do ponto de vista da visualização existe uma série de requisitos que os métodos de

coordenação existentes não tratam, ou uma sobrecarga de programação para que tratem, dificul-

tando o desenvolvimento de técnicas para auxiliar a exploração desse tipo de conjunto de dados.

Este trabalho de doutorado continuou as pesquisas do grupo de visualização do ICMC-USP,

expandindo as técnicas de múltiplas visões coordenadas já empregadas na exploração de conjuntos

de documentos. Especificamente, foram propostas novas técnicas de coordenação, permitindo

que vários conjuntos de dados sejam explorados simultaneamente. Por meio da coordenação, as

descobertas realizadas em uma visão auxiliam a exploração entre as demais visões. A descrição

detalhada das técnicas de coordenação desenvolvidas e exemplos de aplicação são apresentados

Capítulo5. Essa técnicas podem, em sua maioria, também ser utilizadas na exploração de mapas

de similaridades construídos a partir de outros tipos de dados. Aplicações detalhadas das técnicas

de coordenação são apresentadas no Capítulo6.

Dos modelos de coordenação existentes na literatura, o mais geral e o que melhor se adequa

às técnicas de coordenação propostas neste trabalho é aquele proposto por Boukhelifa e Rodgers

(Boukhelifa e Rodgers, 2003), pois ele contempla todas as etapas e elementos do processo de ex-

ploração de múltiplas visões coordenadas. Neste trabalho, esse modelo foi adaptado para que as

técnicas de coordenação propostas fossem desenvolvidas e aplicadas. A principal adaptação foi

considerar técnicas de coordenação para criar o mapeamento entre as instâncias de diferentes vi-

sões, ao invés de tipos de coordenação. Essa adaptação possibilitou que as técnicas de coordenação

fossem definidas durante o processo de exploração e que diferentes tipos de mapeamentos pudes-

sem ser criados, os quais podem ser estáticos ou dinâmicos. Os modelos de coordenação baseados

no modelo de dados relacional não foram considerados para serem utilizados ou estendidos, pois

registros não seria a maneira ideal para representar os elementos de dados extraídos de coleções de

documentos e o seus relacionamentos, conforme observado por Weaver (Weaver, 2006). O modelo

adaptado é descrito no próximo capítulo.



CAPÍTULO

4
O Modelo de Coordenação

4.1 Considerações Iniciais

Sistemas de visualização que utilizam múltiplas visões coordenadas estão apoiados em algum

modelo de coordenação responsável por gerenciar as técnicas de coordenação e por definir um

padrão para futuras extensões. Neste trabalho, o sistema de visualização utiliza uma adaptação

criada a partir do modelo proposto por Boukhelifa e Rodgers (Boukhelifa e Rodgers, 2003). Este

capítulo visa detalhar a estrutura e funcionamento do modelo de coordenação desenvolvido. Em

seguida são apresentadas as instanciações para cada uma das técnicas de coordenação propostas

neste trabalho e também como um desenvolvedor deve proceder para adicionar uma nova técnica de

coordenação ao modelo. Por fim, são apresentadas as conclusões sobre o modelo de coordenação

utilizado.

4.2 Descrição do Modelo de Coordenação

Como apresentado na Seção3.3, o modelo proposto por Boukhelifa e Rodgers (Boukhelifa e

Rodgers, 2003) é um modelo geral de coordenação. Apesar disso, é considerado que cada tipo de

coordenação (e.g.,brushing-and-linking) seja representado por um único objeto de coordenação.

Baseado nesse modelo os autores desenvolveram o sistemaCViews, que apresentou uma iniciali-

zação estática das ligações entre os objetos de coordenação e as visões, não permitindo que novas

coordenações sejam adicionadas ou configuradas durante o processo de exploração. Essa carac-

terística do sistema não permite a criação de diferentes tipos de mapeamentos. Esse modelo foi

56
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utilizado como base para criar um novo modelo responsável por definir e gerenciar as técnicas de

coordenação propostas neste trabalho. Neste contexto, técnicas de coordenação são responsáveis

por criar os mapeamentos entre as visões, os quais são destacados por algum tipo de coordenação.

Por exemplo, obrushing-and-linkingrealçaria as instâncias mapeadas pela técnica de coordena-

ção. Um outro tipo de coordenação poderia ser empregado para, por exemplo, filtrar os dados ou

efetuarzoomsobre a visualização. Para atender às necessidades dessas técnicas, a primeira adapta-

ção foi não considerar tipos de coordenação, mas sim técnicas de coordenação para construção de

mapeamentos. Assim, ao invés de um tipo de coordenação compartilhado entre todas as visões, é

definida uma técnica de coordenação para gerar um mapeamento particular entre as instâncias das

visões envolvidas. Conforme apresentado no Capítulo5, cada técnica de coordenação possui uma

forma particular de gerar o mapeamento entre as instâncias. Dessa maneira, novos mapeamen-

tos podem ser criados com diferentes configurações durante a etapa de exploração. Mapeamento,

neste contexto, é a relação criada entre as instâncias das visões envolvidas. Essa relação é criada

por meio de uma técnica de coordenação, a qual mapeia, nas visões destino, uma ou mais instân-

cias relacionadas com cada instância selecionada na visão origem. Essa flexibilidade na criação

dos mapeamentos exigiu a adição de um gerenciador de técnicas de coordenação (denominado

Coordinator) para controlar a execução das técnicas que gerarão e aplicarão os mapeamentos entre

as visões. A utilização de um gerenciador também seria um mecanismo usado por Boukhelifa e

Rodgers para o caso de uma evolução do sistemaCViews(Boukhelifa e Rodgers, 2003).

A próxima seção apresenta o processo exploratório do sistema de visualização, identificando

os estados que envolvem as técnicas de coordenação.

4.2.1 Processo de Exploração

O processo de exploração empregado neste trabalho é apoiado por diferentes técnicas de coor-

denação, as quais geram diferentes tipos de mapeamento. Esse processo pode ser abstraido pelo

diagrama de estados mostrado na Figura4.1, o qual inclui três estados principais:

• Criação da Visão (View Creation): novas visões são criadas e adicionadas ao processo de

exploração. Essa é a visão dos dados, ou seja, uma visualização em particular;

• Criação da Coordenação (Coordination Creation): novas técnicas de coordenação são

definidas e adicionadas ao processo de exploração;

• Exploração (Exploration): ocorre a interação com as visões disponíveis, explorando os

dados por meio das técnicas de visualização, técnicas de interação e técnicas de coordenação

definidas.

O diagrama mostra um estado inicial (Idle) antes de qualquer interação. Uma vez que uma

nova visão é criada, inicia-se o processo de exploração (Exploration ), no qual ele pode navegar
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entre as visões já criadas, apoiado por funcionalidades de interação. Durante o processo de ex-

ploração novas visões podem ser criadas (View Creation) para oferecer perspectivas alternativas

sobre os dados. Além de criar novas visões, também é possível definir técnicas de coordenação

para gerar um mapeamento entre as visões (Coordination Creation). Nessa etapa de definição

de uma técnica de coordenação, são especificadas as visões envolvidas e, se necessário, os parâ-

metros de coordenação para gerar o mapeamento entre elas. Assim, o processo de exploração é

enriquecido com a abordagem de múltiplas visões coordenadas.

Figura 4.1: Estados do processo exploratório.

No Capítulo5 foram apresentadas as diferentes técnicas de coordenação que podem ser utili-

zadas no processo de exploração ilustrado na Figura4.1. Os exemplos deram uma idéia geral do

funcionamento das técnicas de coordenações propostas, as quais são definidas entre duas visões,

visão origem (sourceView) e visão destino (targetView), e o tipo de coordenação empregado é o

brushing-and-linking. Vale lembrar que entre as etapas debrushing-and-linkingcada técnica de

coordenação tem sua forma particular de operar e gerar o mapeamento final. O mapeamento é rea-

lizado da visão origem (onde iniciou a seleção) para a visão destino (onde as instâncias mapeadas

serão destacadas).

A seguir é descrito o modelo de coordenação que define e gerencia as técnicas propostas neste

trabalho e outras futuras que atendam os mesmos quesitos. A descrição é feita considerando as

classes envolvidas e o seu comportamento durante o processo de exploração. Primeiramente é des-

crita a estrutura de classes que define o modelo. Em seguida, são descritos os passos envolvidos na

definição, criação e execução das técnicas de coordenação nos três principais estados de navegação

do processo de exploração (Figura4.1).

4.2.2 Descrição das Classes

A estrutura do modelo de coordenação utilizado neste trabalho pode ser abstraída pelo con-

junto de classes ilustrado na Figura4.2. A classeVisualizer representa o sistema de visualização,

que compreende um conjunto de visões (viewers) e um gerenciador (coordinator), que é uma

instância da classeCoordinator . A classeCoordinator é responsável por ecoar todos os eventos
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de coordenação ativados pelas interações. Para isso, a classeCoordinator possui uma lista de

todas as técnicas de coordenação definidas (viewsCoordList) entre as visões do sistema. A classe

View representa uma visão do sistema. Ela inclui uma lista de coordenações (coordination) e um

modelo de dados (dataModel), o qual armazena as informações do conjunto de dados utilizado.

O métodohighlightSelectedé responsável por destacar as instâncias indicadas, por meio do qual

cada visão define sua maneira particular de destacar essas instâncias. A classeVisualizer e a classe

View têm muitos outros atributos e métodos, mas aqui são destacados somente aqueles que interes-

sam ao processo de coordenação. A classeCoordinationList é responsável por armazenar todas

as técnicas de coordenação definidas para uma visão, isto é, ela representa o relacionamento entre

uma visão e outra por meio de uma técnica de coordenação. A classeCoordination é a classe que

representa uma técnica de coordenação, a qual é responsável por criar e aplicar um mapeamento

entre as instâncias de duas visões (dasourceViewpara atargetView).

Figura 4.2: Classes do modelo de coordenação.

O mapeamento entre duas visões pode ser estático ou dinâmico. O primeiro ocorre quando o

mapeamento é sempre o mesmo em todo o processo de exploração. Um exemplo é a coordenação

baseada no identificador das instâncias de um conjunto de dados. O mapeamento dinâmico ocorre

quando os elementos utilizados para sua geração podem mudar de acordo com a interação. Um

exemplo é a coordenação baseada em tópicos gerados a partir da seleção de um grupo documentos.
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O grupo de documentos pode mudar de acordo com a seleção efetuada, influenciando no tópico

gerado e, consequentemente, no mapeamento.

Um mapeamento estático pode ser gerado na definição de uma técnica de coordenação, por

meio do métodocreateMapping da classeCoordination. Esse mapeamento é aplicado na invo-

cação do métodocoordinate da classeCoordination. Para o caso de um mapeamento dinâmico,

geralmente não há a criação de mapemanto na definição da técnica de coordenação, mas sim em

sua execução, isto é, na invocação do métodocoordinate da classeCoordination. Nessa etapa,

um pré-processamento é executado para criar o mapeamento entre as instâncias das visões de

acordo com os elementos dinâmicos fornecidos (e.g., tópicos). De modo geral, a partir de uma se-

leção na visão origem (sourceView), o mapeamento de uma técnica de coordenação somente será

executado se ela estiver ativa em alguma visão destino (targetView), seja ele estático ou dinâmico.

Algumas técnicas de coordenação necessitam de parâmetros em sua definição. Esses parâme-

tros são utilizados para criar o mapeamento entre as instâncias das visões envolvidas no processo

de coordenação. Um exemplo é a técnica baseada em distância (Distance Coordination), a qual

exige como parâmetros o número de vizinhos mais próximos que serão mapeados e também a

métrica de distância que será utilizada para calcular os vizinhos mais próximos. Para isso o desen-

volvedor deve criar uma interface para entrada de dados, a qual é executada antes da criação de

uma técnica de coordenação.

Para facilitar e padronizar a instanciação das interfaces para entrada de parâmetros (classePa-

rameterViewFactory) e também a instanciação das técnicas de coordenação (classeCoordinati-

onFactory), foi utilizado o padrão de projetoFactory (Gamma et al., 1995). Esse padrão define

uma interface para criar um objeto da classe indicada no parâmetrotype. No caso daParameter-

ViewFactory é necessário passar somente o tipo de técnica de coordenação para que a interface

de entrada de parâmetros seja criada. No caso daCoordinationFactory é necessário passar o tipo

de técnica de coordenação e os parâmetros fornecidos para que uma nova técnica de coordenação

seja criada. A lista de parâmetros pode ser vazia, caso a técnica de coordenação não necessite de

parâmetros para criar um mapeamento.

A seguir é descrito o comportamento do modelo de coordenação, apresentando o que ocorre

na criação de uma visão, na criação de uma técnica de coordenação e na execução de um evento

de coordenação gerado em alguma visão. Também serão descritos os passos de execução de um

mapeamento estático e de um mapeamento dinâmico. As descrições focarão somente nos aspectos

que envolvem o processo de coordenação.

4.2.3 Descrição do Processo de Coordenação

O comportamento do processo de coordenação é detalhado a seguir para os três estados princi-

pais do processo de exploração descrito na Figura4.1. São eles:Create View, Create Coordination

e Exploration. Como comentado na Seção4.2.1, para iniciar o processo de exploração, é necessá-

rio criar uma visão que represente os dados por meio de uma técnica de visualização. Essa etapa
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é apresentada no processoCreate View, no qual também são executados passos para armazenar as

técnicas de coordenação naCoordination List. Os passos desse processo são ilustrados na Figura

4.3. Inicialmente (passo 1) uma nova visão e uma lista de técnicas de coordenação (passo 1.1)

são criadas. Em seguida, essa lista de técnicas (CoordinationList ) é adicionada aoCoordinator

(passo 2) para que ele possa gerenciar as técnicas de coordenação relacionadas com a visão criada.

Figura 4.3: ProcessoCreate View: passos executados quando uma nova visão é criada.

Em outro processo, denominadoCreate Coordination, são descritas a definição e a criação de

uma técnica de coordenação. Seus passos são ilustrados na Figura4.4. Para criar uma nova coor-

denação, três parâmetros são necessários:Type, que é o tipo de técnica de coordenação escolhida;

sourceView, que é a visão onde as interações irão ocorrer para disparar o processo de coordena-

ção;targetView, que é a visão onde o mapeamento será aplicado, ou seja, onde serão destacadas

as instâncias mapeadas a partir das instâncias selecionadas nasourceView. Esse processo inicia

verificando se a técnica de coordenação requer algum parâmetro (passo 1). Se não requer, uma

nova técnica de coordenação é criada (passo 2) com nenhum parâmetro; caso contrário, uma ja-

nela para definição de parâmetros é apresentada (passo 3) para que sejam definidos os parâmetros

relevantes (passo 3.1) e a técnica de coordenação seja criada (passo 3.2). Finalmente, a técnica

de coordenação criada é adicionada à lista de técnicas de coordenação datargetView (passo 4).

Note que a técnica de coordenação que criará o mapeamento entre duas visões está armazenada

na lista de técnicas de coordenação da visão destino (targetView), pois ela é a visão que recebe o

mapeamento de uma técnica de coordenação e é nela que se especifica qual técnica de coordenação

está ativa para efetuar o mapeamento.

O processoCoordinatedescreve a execução de uma técnica de coordenação entre as visões

envolvidas no processo de exploração, conforme ilustrado na Figura4.5. Esse processo ocorre

quando um evento de coordenação é gerado em alguma visão. Para a execução desse processo,

dois conjuntos de parâmetros são requeridos:Param, contendo os parâmetros da técnica de co-

ordenação (pode ser vazio), eselectedInstances, contendo as instâncias selecionadas na visão

origem (sourceView). Primeiramente, oCoordinator obtem a lista de técnicas coordenação de

cada visão (passo 1), que está armazenada no objetoviewsCoordList, e invoca o métodocoor-

dinate de cada uma delas (passo 1.2). Cada invocação do métodocoordinate faz com que seja

realizada uma busca na lista de técnicas de coordenação da visão (passo 1.2.1). Durante essa busca
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Figura 4.4: ProcessoCreate Coordination: passos executados quando uma nova técnica de
coordenação é criada.

é verificada qual é a técnica de coordenação que está ativa em cada visão destino (targetView),

isto é, qual técnica de coordenação está selecionada para efetuar o mapeamento na visão. Assim,

a técnica que estiver ativa invocará o métodocoordinate (1.2.2), fazendo com que o mapeamento

seja aplicado na visão destino. É importante notar que uma lista de coordenação de uma visão

pode armazenar muitas técnicas de coordenação, mas somente uma das técnicas definidas pode ser

escolhida para aplicar o mapeamento. Este é o motivo da verificação (passo 1.2.2).

Figura 4.5: ProcessoCoordinate: passos executados durante a coordenação entre as visões.

Dependendo da técnica de coordenação (Coordination), o métodocoordinate pode ser exe-

cutado de uma das duas formas ilustradas na Figura4.6. Como mencionado na Seção4.2.2, o

mapeamento é criado logo que a nova coordenação é definida. No caso do mapeamento dinâ-
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mico, o mapeamento entre as visões é somente definido durante o processo de coordenação, pois

é dependente da interação. Assim, em geral, nenhum mapeamento prévio é criado quando a nova

coordenação dinâmica é definida. No caso do mapeamento dinâmico, o métodocoordinate recebe

as instâncias selecionadas, processa os dados obtidos ou gerados das instâncias selecionadas, cria

e em seguida aplica o mapeamento criado com base nos dados processados. Por fim, as instân-

cias mapeadas são transmitidas para a visão destino realizar o destaque. No caso do mapeamento

estático, o métodocoordinate recebe as instâncias de dados selecionadas na visão origem, aplica

o mapeamento previamente criado e transmite as instâncias mapeadas para serem destacadas na

visão destino.

Figura 4.6: Descrição geral dos passos de execução do métodocoordinate.

A seguir são descritas as instanciações das técnicas de coordenação propostas neste trabalho.

4.3 Instanciações do Modelo de Coordenação

Com referência ao modelo descrito acima, nesta seção são apresentados detalhes de instancia-

ção das técnicas de coordenação que são detalhadas no Capítulo5. Conforme ilustrado na Figura

4.7, o modelo foi instanciado para descrever seis técnicas de coordenação:Identity Coordination,

Distance Coordination, Topic Coordination, Topic Time Coordination, Time Coordinatione Joint

Coordination. O foco das descrições será os dois principais métodos utilizados para realizar o

mapeamento entre as visões, pois são eles que diferenciam as seis técnicas de coordenação. Os

dois principais métodos são ocreateMapping, o qual é responsável por criar um mapeamento

estático; e ocoordinate, o qual é responsável por aplicar um mapeamento ou, no caso de uma

técnica com mapeamento dinâmico, por criar criar e em seguida aplicar o mapeamento (ver Figura

4.6e explicação no fim da Seção4.2.3).



CAPÍTULO 4. O MODELO DE COORDENAÇÃO 64

Figura 4.7: Instanciações das técnicas de coordenação utilizadas.

4.3.1 Identity Coordination

A Identity Coordinationé uma técnica simples de coordenação que mapeia nas visões destino

todas as instâncias que compartilham o mesmo identificador (ID) daquelas selecionadas na visão

origem. O mapeamento é estático e pode ser gerado quando a coordenação é definida. Esta co-

ordenação não requer nenhum parâmetro adicional além dos identificadores das instâncias. Os

métodoscreateMappingecoordinatesão descritos abaixo:

• createMapping

– Para cada instância na visão inicial

∗ Verificar se há uma ou múltiplas instâncias com o mesmo ID na visão destino

∗ Se sim

· Criar um mapeamento entre as instâncias que possuem o mesmo ID

• coordinate

– Para cada instância selecionada na visão origem

∗ Obter a lista de instâncias mapeadas na visão destino

– Selecionar cada instância mapeada
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4.3.2 Distance Coordination

O conceito de vizinhança é importante em mapas de similaridade, referindo aos objetos mais

similares a um dado objeto. ADistance Coordinationmapeia na visão destino ask instâncias mais

próximas de cada instância selecionada na visão origem. De forma similar àIdentity Coordination,

esta coordenação por distância cria um mapeamento estático entre as visões origem e destino.

Os mapas de similaridade entre duas visões podem ser resultantes de diferentes conjuntos de

dados ou de diferentes espaços multidimensionais. Portanto é necessário criar um novo espaço

multidimensional que contenha somente os atributos comuns aos espaços utilizados nas visões

envolvidas (ver Seção5.3.5). Em seguida, para cada instância selecionada na visão origem, é

criado um mapeamento para ask instâncias mais próximas na visão destino. Esta coordenação

requer sejam definidos quantos vizinhos (k) serão mapeados entre as visões e também a métrica

de distância utilizada para calcular a distância entre as instâncias. Os métodoscreateMapping e

coordinatesão descritos abaixo:

• createMapping

– Obter o espaço multidimensional das visões origem e destino

∗ Obter os atributos comuns entre os dois espaços multidimensionais

– Construir um novo espaço multidimensional para cada visão, utilizando somente os

atributos comuns

– Para cada instância no novo espaço multidimensional da visão origem

∗ Obter ask instâncias mais próximas no novo espaço multidimensional da visão

destino

∗ Criar um mapeamento entre estask-instâncias

• coordinate

– Para cada instância selecionada na visão origem

∗ Obter a lista de instâncias mapeadas na visão destino

– Selecionar cada instância mapeada

4.3.3 Topic Coordination

Ao contrário das duas técnicas de coordenação descritas acima, aTopic Coordinationnão pode

criar um mapeamento estático entre duas visões, pois o relacionamento entre as instâncias é dado

pelo tópico detectado quando uma seleção é efetuada sobre a visão origem. Portanto, o mapea-

mento é criado no métodocoordinate. Esta técnica de coordenação executa a detecção de um
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tópico a partir de instâncias selecionadas na visão inicial. Em seguida, são mapeadas na visão

destino as instâncias cobertas pelo tópico gerado. Na implementação atual é considerado o tópico

cujos termos possuem o maior valor de covariância. Uma possível extensão é possibilitar que tópi-

cos desejados sejam selecionados durante o processo de coordenação. Os métodoscreateMapping

ecoordinatesão descritos abaixo:

• createMapping

– Não há mapeamento para ser criado, pois os tópicos são gerados durante a interação.

Portanto, não é possível criar um mapeamento prévio

• coordinate

– Aplicar um algoritmo de detecção de tópicos sobre as instâncias selecionadas na visão

origem e gerar uma lista de tópicos

– Mapear na visão destino as instâncias que são cobertas pelo tópico principal

– Selecionar cada instância mapeada

4.3.4 Topic Time Coordination

A Topic Time Coordinationé uma técnica de coordenação que exibe a evolução de tópicos

de um determinado grupo de instâncias de um conjunto de dados que evolui no tempo. Assim

é possível identificar novos tópicos que são provenientes das novas relações adquiridas durante a

evolução temporal. Para utilizar essa técnica de coordenação as visões devem conter diferentes

fatias de tempo do conjunto de dados. Por exemplo, se considerarmos um conjunto de dados

com documentos dos anos de 2000 a 2005, uma possível configuração das fatias de tempo seria:

documentos dos anos de 2000 a 2001, de 2000 a 2003, de 2000 a 2005. Note que a fatia de tempo

seguinte contém os documentos da fatia de tempo anterior.

Essa técnica de coordenação utiliza um mapeamento estático semelhante ao mapeamento da

Identity Coordinationpara identificar na visão destino os elementos de mesmo identificador (ID)

selecionados na visão origem. Essa técnica utiliza o métodocoordinate para aplicar esse mapea-

mento criado no métodocreateMapping. Além disso, esse método também é utilizado para gerar

uma lista de vizinhos mais próximos com base nas instâncias de mesmo ID mapeadas na visão

destino. Em seguida, é aplicado um algoritmo para detectar tópicos a partir dessa lista de vizinhos

mais próximos. O método utilizado para gerar o tópico depende da configuração definida para cada

visão destino. Também depende do número de vizinhos mais próximos e o tipo de vizinhança que

será considerada. Essa vizinhança pode ser baseada nos vizinhos do espaço projetado, vizinhos do

espaço original ou outro tipo de vizinhança, por exemplo, vizinhança baseada nas ligações obti-

das da triangulação de Delaunay. Os métodoscreateMapping e coordinate são descritos abaixo,

considerando que as fatias de tempo já foram previamente organizadas em diferentes visões:
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• createMapping

– Para cada instância na visão inicial

∗ Verificar se há uma ou múltiplas instâncias com o mesmo ID na visão destino

∗ Se sim

· Criar um mapeamento entre as instâncias que possuem o mesmo ID

• coordinate

– Para cada instância selecionada na visão origem

∗ Obter a lista de instâncias mapeadas na visão destino

· Selecionar cada instância mapeada e obter os vizinhos mais próximos

· Adicionar os vizinhos mais próximos em uma lista, sem repetição

– Mapear as instâncias da lista de vizinhos

– Selecionar as instâncias da lista de vizinhos

– Aplicar um algoritmo de detecção de tópicos sobre a lista de vizinhos

4.3.5 Time Coordination

A Time Coordinationé outra estratégia de coordenação cujo mapeamento criado entre duas

visões é dependente da interação. Após a seleção de instâncias na visão origem, é requerido

um operador relacional, o qual é utilizado para realizar comparações entre um atributo temporal

(e.g., hora e data) das instâncias selecionadas e o atributo temporal das instâncias da visão des-

tino. Portanto, o métodocreateMapping não pode gerar um mapeamento estático. Os métodos

createMappingecoordinatesão descritos abaixo:

• createMapping

– Não há um mapeamento para ser criado, pois o operador relacional para realizar as

comparações entre as instâncias é fornecido durante a interação

• coordinate

– Exibir uma interface para requerer um operador relacional

– Para cada instância selecionada na visão origem

∗ Verificar quais instâncias na visão destino satisfazem a relação baseada no atributo

temporal de acordo com o operador relacional fornecido

· Mapear as instâncias que são cobertas pela relação

– Selecionar as instâncias mapeadas



CAPÍTULO 4. O MODELO DE COORDENAÇÃO 68

4.3.6 Joint Coordination

A Joint Coordinationé uma técnica de coordenação que permite combinar o mapamento de

diferentes técnicas em um único mapeamento. Na implementação atual a combinação é reali-

zada pela intersecção dos diferentes mapeamentos gerados. Para isso, deve-se definir e adicionar

à Joint Coordinationas técnicas de coordenação cujo mapeamento deseja combinar. Conforme

apresentado na Seção5.3.6são executadas cada uma das técnicas de coordenação adicionadas e o

mapeamento de cada uma delas é recuperado. Em seguida, as instâncias comuns aos mapeamentos

das diferentes técnicas são as instâncias que compreendem o mapeamento daJoint Coordination,

isto é, as instâncias que representam a intersecção dos diferentes mapeamentos. Essa técnica não

pode criar um mapeamento prévio, pois ela é dependente do mapeamento resultante de todas as

técnicas de coordenação envolvidas em sua definição. Os parâmetros desta técnica são as pró-

prias técnicas de coordenação definidas e adicionadas para criar o mapeamento final. Os métodos

createMappingecoordinatesão descritos abaixo:

• createMapping

– Não há um mapeamento para ser criado, pois cada técnica de coordenação definida

invocará seu próprio métodocreateMapping

• coordinate

– Para cada técnica de coordenação definida e adicionada

∗ Invocar o métodocoordinatee recuperar o mapemanto resultante

– Gerar um mapeamento final com as instâncias comuns aos mapeamentos das técnicas

de coordenação previamente executadas

– Selecionar na visão destino as instâncias do mapeamento final

A seguir é descrito como um desenvolvedor deve proceder para criar uma nova técnica de

coordenação.

4.3.7 Nova Técnica de Coordenação

Nesta seção é exemplificado como um desenvolvedor pode criar uma nova técnica de coorde-

nação. Como exemplo será criada uma técnica de coordenação que mapeia em outras visões as

instâncias que possuem atributos com valor que estejam dentro da mesma faixa de valores dos atri-

butos das instâncias selecionadas na visão origem. Essa técnica de coordenação pode ser empre-

gada para descobrir instâncias que possuam as mesmas características das instâncias selecionadas.

Por exemplo, alguns conjuntos de dados que variam no tempo possuem estruturas que mantêm

as mesmas características em toda a variação temporal. Este é o caso do olho de um furacão, o
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qual costuma manter baixos valores de pressão e temperatura em toda a variação temporal (Blaas

e Post, 2008).

Essa técnica de coordenação é dinâmica, pois a variação dos atributos dependerá das instâncias

selecionadas durante a interação. Portanto, não será criado um mapeamento no métodocreate-

Mapping. Então o mapeamento será criado e aplicado no métodocoordinate. O mapeamento

dessa técnica deve obter o menor e o maior valor de cada um dos atributos das instâncias sele-

cionadas na visão origem, resultando em uma faixa de valores. Em seguida, deve verificar quais

instâncias da visão destino possuem todos atributos com valor dentro da faixa criada com os valores

dos atributos das instâncias selecionadas. A comparação é realizada entre os atributos correspon-

dentes, por exemplo, o valor da pressão é comparado com o menor e o maior valor de pressão

da faixa de valores criada. Por fim, serão mapeadas na visão destino as instâncias que possuem

atributos com valor dentro da faixa de valores. Após criar a nova técnica de coordenação, o desen-

volvedor deve adicionar um novo código de instanciação na classeCoordinationFactory. Esse

código será responsável por criar um objeto da nova técnica de coordenação desenvolvida. Os

métodoscreateMappingecoordinatedessa nova técnica são descritos abaixo:

• createMapping

– Não há um mapeamento para ser criado, pois a variação dos atributos será obtida du-

rante a interação

• coordinate

– Verificar qual o menor e maior valor de cada atributo das instâncias selecionadas, ge-

rando uma faixa de valores

– Para cada instância da visão destino

∗ Se o valor de cada atributo está dentro da faixa de valores dos atributos correspon-

dentes

· Criar um mapeamento para essa instância

– Selecionar na visão destino as instâncias mapeadas

Considerando todos os atributos para gerar uma faixa de valores para filtrar as instâncias nas

visões destino, não é necessário utilizar parâmetros para criar essa técnica de coordenação. No

entanto, é interessante permitir a escolha de quais atributos serão utilizados para criar a faixa de

valores. Se essa escolha for efetuada durante o processo de coordenação, basta adicionar uma

interface para selecionar os atributos desejados antes de criar o mapeamento, isto é, no início do

métodocoordinate. Além disso, é necessário alterar o código para que sejam considerados so-

mente os parâmetros selecionados. Caso o desenvolvedor deseje que os atributos sejam sempre os

mesmos em todo o processo de coordenação, pode-se criar uma interface de entrada de parâmetros

na definição da técnica de coordenação. Essa interface seria exibida antes da criação da técnica de
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coordenação. Além disso, no caso de permitir que o usuário final possa selecionar os atributos na

definição da técnica de coordenação, o desenvolvedor da técnica de coordenação deve adicionar

um novo código de instanciação na classeParameterViewFactory, após criar a interface para en-

trada de parâmetros. Nesse caso, o código do métodocoordinate também deve ser alterado para

considerar somente os atributos selecionados pelo usuário final.

4.4 Considerações Finais

Neste capítulo foi introduzido o modelo de coordenação que permitiu a criação de técnicas

de coordenação para exploração de múltiplos conjuntos de dados. Esse modelo é uma adapta-

ção daquele proposto por Boukhelifa e Rodgers (Boukhelifa e Rodgers, 2003). Também foram

apresentadas neste capítulo instanciações das classes do modelo para as técnicas de coordenação

definidas no Capítulo5.

O diferencial do modelo desenvolvido é a possibilidade de criar e configurar as técnicas de

coordenação durante o processo de exploração. Assim, uma técnica de coordenação pode ser

configurada para gerar diferentes tipos de mapeamentos entre as visões. Além disso, o modelo

permite que as técnicas de coordenação utilizem elementos que mudam de acordo com a interação

(mapeamentos dinâmicos), o que também pode modificar o mapeamento entre as visões.

O modelo também permite que novas técnicas de coordenação sejam desenvolvidas e adicio-

nadas com facilidade ao sistema de visualização. A dificuldade maior é codificar a criação dos

mapeamentos entre as instâncias das visões. Um exemplo de adição foi apresentado na Seção

4.3.7. O modelo também possibilita a adição de outras técnicas de visualização para atender às

necessidades de exploração do usuário final.

O modelo e o sistema de visualização desenvolvidos permitem que as técnicas de coordena-

ção apresentadas sejam utilizadas no processo de exploração de conjunto de dados que não são

textuais. Entretanto, no caso das técnicas de coordenação que lidam com dados textuais, o con-

junto explorado deve possuir alguma coleção textual relacionada. As instanciações apresentadas

neste capítulo foram empregadas nas aplicações realizadas com a ferramentaProjection Explorer

(PEX) (Paulovich et al., 2007) para explorar coleções de documentos e naProjection Explorer for

Images(PEx-Image) (Eler et al., 2009a) para explorar coleções de imagens. Também, baseado

neste modelo, foi desenvolvida uma ferramenta para auxiliar a exploração de dados volumétricos.

Essa ferramenta emprega duas técnicas de visualização: mapas de similaridade, para representar a

similaridade entre as instâncias com base no espaço multidimensional (espaço de características)

dos dados volumétricos; e técnicas de visualização volumétrica, para exibir o espaço do objeto.

A coordenação entre as duas técnicas de visualização será realizada por meio de uma técnica de

coordenação baseada em identificador, refletindo no espaço do objeto as seleções realizadas na

visualização do espaço multidimensional. Essas aplicações são apresentadas no Capítulo6.



CAPÍTULO

5
Técnicas de Coordenação entre Mapas

de Similaridade

5.1 Considerações Iniciais

A coordenação entre mapas de similaridade aumenta a capacidade de exploração de conjuntos

de dados, pois revela relações que são difíceis de serem representadas em uma única visualização.

Os mapas podem ser construídos a partir de um único conjunto de dados, de diferentes conjuntos,

ou a partir de diferentes representações de um conjunto de dados. Por exemplo, nesse último caso,

os mapas podem ser construídos a partir de dados textuais relacionados a dados de imagens.

Este capítulo descreve as técnicas de coordenação desenvolvidas para apoiar a exploração de

mapas de similaridade. Neste trabalho é utilizada a ferramentaProjection Explorer(PEx) (Paulo-

vich et al., 2007) para construir os mapas de similaridade. Também são utilizadas as ferramentas

de interação da PEx para auxiliar no processo de exploração e em algumas técnicas de coordena-

ção. As coordenações desenvolvidas são implementadas como extensão da PEx, que é introduzida

primeiro, destacando algumas técnicas de interação disponíveis para exploração de um conjunto

de dados, especificamente, coleções de documentos. Em seguida, é apresentado como ocorre a

exploração coordenada dos mapas por meio das técnicas desenvolvidas neste trabalho. Cada uma

das técnicas desenvolvidas é detalhada e também são apresentados exemplos de aplicação.

71
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5.2 Projection Explorer

Na abordagem proposta pela ferramentaProjection Explorer(PEx) (Paulovich et al., 2007) os

mapas de similaridade são construídos a partir de projeções multidimensionais (Paulovich et al.,

2008) e técnicas de posicionamento de pontos baseado em árvore (Cuadros et al., 2007). Em ma-

pas gerados por projeções multidimensionais, pontos próximos no plano de visualização indicam

maior similaridade (ver Figura5.1(a)). No caso dos mapas gerados por técnicas de posiciona-

mento de pontos baseado em árvore, os pontos de maior similaridade são aqueles posicionados

em um mesmo ramo (ver Figura5.1(b)). No exemplo da Figura5.1 foi utilizada uma coleção

de documentos de artigos científicos de três áreas:Case-Based Reasoning(azul),Inductive Logic

Programming(Verde) eInformation Retrieval(vermelho). Nesse exemplo a informação de classe

é representada pela cor do círculo.

(a) Mapa de Similaridade gerado por
Projeção Multidimensional.

(b) Mapa de Similaridade gerado por
Posicionamento de Pontos baseado
em Árvores.

Figura 5.1: Mapa de similaridade gerado pela técnica LSP (a) e outro mapa pela técnica NJ (b).

Após criar um mapa de similaridade o usuário pode explorar uma coleção de documentos por

meio de técnicas de interação, conforme ilustrado na Figura5.2. Com essas técnicas pode-se

verificar quais são os nomes dos documentos que foram posicionados próximos. A Figura5.2(a)

ilustra isso para os documentos“An Experimental Study of Increasing Diversity”, “Diversity-

Conscious Retrieval”e“Using CBR”. Outras interações são: visualizar o conteúdo de documentos

selecionados (ver Figura5.2(b)) e realizar buscas por palavras na coleção de documentos (ver

Figura5.2(c)). Nesse último tipo de interação a informação de cor é utilizada para representar o

número de ocorrências de todos os termos da busca no conteúdo dos documentos. No exemplo, o

vermelho indica nenhuma ocorrência dos termos e o azul indica a maior ocorrência dos termos.

Uma técnica essencial na exploração de conjuntos de documentos é a de detecção de tópicos,

na qual os próprios documentos de um conjunto são os dados de entrada para a técnica de detec-

ção. Esses documentos podem ser selecionados pelo usuário ou por algum processo automático

(e.g., algoritmos de agrupamento). A Figura5.3 mostra um exemplo de aplicação de duas téc-
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(a) Verificação dos documentos que foram posicionados próximos.

(b) Exibição do conteúdo de documentos selecionados.

(c) Busca no conteúdo dos documentos.

Figura 5.2: Técnicas de interação daProjection Explorer: (a) Exibição dos nomes dos
documentos selecionados; (b) Exibição de conteúdo dos documentos selecionados; (c) Destaque

dos documentos cobertos pelos termos da busca“case based reasoning”. A cor representa o
número de ocorrências das palavras no conteúdo de cada documento.
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nicas de detecção de tópicos, aplicadas em uma coleção de 2684 artigos de notícias mundiais1.

A Figura 5.3(a)mostra o resultado da detecção de tópicos por meio de uma técnica baseada na

covariância dos termos (Cuadros et al., 2007), revelando o conteúdo principal dos documentos se-

lecionados. Essa técnica é apresentada com mais detalhes na Seção5.3.2. A Figura5.3(b)mostra

o resultado gerado a partir da mesma seleção realizada no exemplo da Figura5.3(a), mas é utili-

zada uma técnica de detecção baseada em regras de associação, conhecida como LWR (Lopes et

al., 2007; Pinho, 2009). Essa técnica revela mais detalhes sobre o relacionamento entre os termos

dos tópicos. A LWR aplica o algoritmoApriori (Agrawal e Srikant, 1994) sobre os termos do

espaço multidimensional para gerar regras de associação, as quais são exibidas como tópicos que

descrevem o conteúdo de um grupo de documentos. Para evitar que um grande número de regras

seja gerado e para garantir que sejam capturadas aquelas que melhor representam o conteúdo dos

documentos, Lopes e outros (Lopes et al., 2007) apresentaram estratégias para restringir o espaço

de busca doApriori. Dada a sua complexidade, não serão apresentados detalhes da técnica LWR.

(a) Extração de tópicos baseada em covariância.(b) Extração de tópicos baseada em regras de associação.

Figura 5.3: Exploração de um conjunto de notícias por meio de técnicas de detecção de tópicos:
(a) método da covariância (Cuadros et al., 2007) e (b) método das regras de associação (Lopes et

al., 2007).

A técnica baseada em covariância revela tópicos que apresentam uma visão geral do conteúdo,

isto é, os termos principais. Já a técnica baseada em regras de associação revela tópicos mais

detalhados. Como apresentado na Figura5.3(a), a seleção realizada na parte acima e à esquerda

do mapa mostra tópicos sobre a gripe aviária, o subtipo do vírus (h5n1) e a morte de um cisne.

As mesmas seleções são apresentadas na Figura5.3(b), onde a técnica baseada em regras de as-

sociação revela detalhes sobre os tópicos, apresentando mais claramente como os termos estão

relacionados no conteúdo dos documentos. Numa das seleções a gripe aviária é associada a um

cisne encontrado morto e, na outra, o nome do Presidente Bush é associado a um vazamento de

informações sobre o Iraque.

1Artigos de notícias publicados na internet pelas agências Reuters, BBC, CNN e Associated Press. Os artigos
foram coletados durante dois dias do mês de Abril de 2006.
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A ferramenta PEx foi desenvolvida em Java e tem seu código aberto. A ferramenta, manual

e o código estão disponíveis paradownloadem http://infoserver.lcad.icmc.usp.br/infovis2/PEx. A

seguir são apresentadas novas técnicas de coordenação adicionadas à PEx para apoiar a exploração

de diferentes mapas de similaridade. A maioria dos exemplos utilizam coleções de documentos,

pois foram os dados que motivaram a criação dessas novas técnicas.

5.3 Exploração Coordenada entre Mapas de Similaridade

Durante o processo de exploração o usuário pode criar mapas de similaridade a partir de dife-

rentes conjuntos de dados e definir técnicas de coordenação para apoiá-lo. As técnicas de coor-

denação criam uma relação entre as instâncias das visões envolvidas no processo de coordenação,

isto é, geram um mapeamento entre as visões. A Figura5.4 apresenta quatro mapas de similari-

dade construídos a partir de três diferentes coleções de documentos. Esse exemplo é somente uma

ilustração de como as coordenações são executadas. O detalhamento das técnicas de coordenação

e novos exemplos serão apresentados nas próximas seções. Os mapas indicados pelas letrasA

e B foram construídos a partir de uma coleção de artigos científicos da conferênciaInformation

Visualization Conference(IV) (artigos dos anos de 1997 a 2008); sendo o mapa indicado pela letra

A gerado pela técnicaLeast Squares Projection(LSP) (Paulovich et al., 2008) e o mapa indicado

pela letraB gerado pela técnicaNeighbour-Joining(NJ) (Cuadros et al., 2007). O mapa indicado

pela letraC foi gerado pela técnica LSP a partir de uma coleção de artigos da conferenciaCoor-

dinated & Multiple Views(CMV) (artigos dos anos 2003 a 2008). O mapa indicado pela letraD

foi gerado pela técnica LSP a partir de uma coleção de artigos da conferenciaIEEE Symposium on

Information Visualization(IEEE InfoVis) (artigos dos anos de 1995 a 2008). Todos os mapas estão

coordenados com o mapa indicado pela letraA por meio de diferentes técnicas de coordenação.

A coordenação ativa, isto é, aquela que aplicará o mapeamento em cada mapa, é indicada ao lado

do botãoCoordination. O mapa indicado pela letraA não receberá o mapeamento de nenhuma

técnica de coordenação, por isso está selecionada a opçãoOFF.

No exemplo apresentado na Figura5.4, o usuário fez a seleção de alguns documentos no mapa

indicado pela letraA (visão origem), destacando nos outros mapas (visões destino) as instâncias

mapeadas, de acordo com a coordenação ativa em cada um. Cada uma dessas coordenações são

descritas nas próximas seções. Elas permitem a exploração de um único conjunto de dados e

também de diferentes conjuntos. As técnicas são baseadas em identificador, em tópicos, em tópicos

identificados durante a evolução temporal de um conjunto, em atributos temporais das instâncias

de um conjunto, em distâncias e na combinação dos mapeamentos gerados por diferentes técnicas

de coordenação.
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Figura 5.4: Exploração coordenada de múltiplos mapas de similaridade utilizando três tipos de
técnicas de coordenação e três diferentes conjuntos de dados. O mapa indicado pela letraA é a
seleção inicial do usuário. O mapa indicado pela letraB mostra o resultado do mapeamento da

coordenação baseada em identificador. O mapa indicado pela letraC mostra o resultado do
mapeamento da coordenação baseada em tópicos. O mapa indicado pela letraD mostra o

resultado do mapeamento da coordenação baseada em distância.

5.3.1 Coordenação baseada em Identificador

A coordenação baseada em identificador é a coordenação mais simples e mais implementada

em sistemas que utilizam a abordagem de múltiplas visões coordenadas. Ela utiliza o identificador

das instâncias selecionadas em uma visão (visão origem) para destacar em outras visões (visões

destino) aquelas que possuem o mesmo identificador. Neste trabalho essa técnica foi denominada

Identity Coordination. No exemplo da Figura5.5 são utilizados os mesmos mapas mostrados na

Figura5.1para ilustrar o funcionamento da coordenação por identidade. Primeiramente o usuário

selecionou um grupo de documentos na visão origem (Figura5.5(a)) e os documentos de mesmo

identificador foram destacados na visão destino (Figura5.5(b)). A cor dos círculos representa a

informação de classe de cada documento.

A Figura5.6mostra um outro exemplo de coordenação por identificador, utilizando os mesmos

mapas indicados pelas letrasB e A na Figura5.4. No exemplo, é selecionado um ramo inteiro da

árvore NJ (Figura5.6(a)), destacando no outro mapa (Figura5.6(b)) os documentos de mesmo

identificador. O destaque revela que as relações são mantidas tanto para a representação baseada

em árvore, que agrupou as instâncias em um mesmo ramo, quanto para a representação criada por

meio de projeção, que agrupou as instâncias em uma região próxima no espaço projetado.
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(a) Visão Origem – Mapa gerado pela técnica LSP.(b) Visão Destino – Mapa gerado pela técnica NJ.

Figura 5.5: Aplicação daIdentity Coordinationpara coordenar dois mapas de similaridade
gerados pelas técnicas LSP (a) e NJ (b). O usuário selecionou documentos em (a) e aqueles de

mesmo identificador foram destacados em (b).

(a) Visão Destino – Mapa gerado pela técnica NJ.(b) Visão Origem – Mapa gerado pela técnica NJ.

Figura 5.6: Outra aplicação daIdentity Coordinationpara coordenar dois mapas de similaridade
gerados pelas técnicas NJ (a) e LSP (b). O usuário selecionou documentos em (a) e aqueles de

mesmo identificador foram destacados em (b).

Neste trabalho os mapas de similaridade são visualmente representados por técnicas de posici-

onamento de pontos no plano. Ainda que sejam utilizadas diferentes técnicas para criar os mapas

de similaridade, elas não mudariam significativamente a perspectiva do usuário sobre os relaci-

onamentos das instâncias de um conjunto de dados, conforme apresenta o exemplo ilustrado na

Figura5.6. Nesse contexto, por meio da aplicação de uma simples técnica de coordenação por
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identidade, o usuário pode destacar grupos e comparar a qualidade que as diferentes técnicas de

projeção multidimensional têm em refletir a similaridade entre as instâncias. Além disso, essa

técnica de coordenação pode auxiliar na comparação de diferentes espaços multidimensionais ou

na aplicação de diferentes métricas de distância para a construção de mapas de similaridade. Ou-

tra utilidade desta técnica de coordenação é a análise a partir de representações diferentes de um

mesmo conjunto de dados.

(a) (b)

Figura 5.7: Mapas construídos a partir de um conjunto de 138 sequências de proteína com 11
classes de enzimas. (a) Mapa construído a partir doscontact maps(imagens) e (b) Mapa

construído a partir da sequência de proteínas (texto). O rótulo indica os mesmos grupos nos dois
mapas (Extraída de (Eler et al., 2009a)).

A Figura5.7mostra um exemplo de exploração de parte de um conjunto de proteídas obtidas

da base RSCB -Protein Data Bank(obtido em http://www.rcsb.org/pdb). Para construir a amostra

foi aleatoriamente selecionada uma sequência de 11 diferente classes de enzimas. Em seguida

foram selecionadas aquelas que apresentarame-value2 menor ou igual ae−100, resultando em um

total de 138 sequências de proteína com 11 classes de enzimas. As comparações foram realizadas

por meio da ferramentaBLAST (Altschul et al., 1990), que é uma ferramenta largamente utilizada

para alinhamento de sequências genéticas. Além das representações que são as próprias sequências

genéticas (textos), uma outra representação foi utilizada para cada instância do conjunto. No caso,

foram geradoscontact maps3 (imagens) a partir das sequências genéticas por meio da ferramenta

PROTMAP2D (Michal J. Pietal e Bujnicki, 2007).

A Figura5.7(a)apresenta um mapa construído por meio da técnica NJ aplicada sobre oscon-

tact maps. A Figura5.7(b)apresenta um mapa construído a partir da técnica NJ aplicada sobre as

sequências genéticas. Além da coordenação destacando um grupo selecionado, os demais grupos

foram rotulados com a mesma letra em ambos os mapas. É possível notar que no mapa apresen-

tado na Figura5.7(a)duas instâncias, assinaladas por uma seta, foram posicionadas fora do grupo

indicado pela letraA, que seria seu grupo ideal. Esse posicionamento fora do grupo revela que há

2Expectation valueou e-valueé o resultado de cálculos estatísticos que indicam o grau de probabilidade de um
alinhamento entre sequências genéticas ter ocorrido ao acaso.

3Contact mapsrepresentam a distância entre cada par de resíduos de uma proteína por meio de uma matriz bidi-
mensional. Para dois resíduosi e j, é atribuido o valor1.0 para o elemento[i, j] da matriz se os resíduos estão mais
próximos do que um determinado limiar; caso contrário, é atribuido o valor0.0.
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alguma diferença entre essas duas instâncias e as demais, considerando a representação por meio

doscontact maps. A Figura5.8mostra partes do mapa da Figura5.7(a), apresentando os padrões

dascontact mapsgerados para as duas instâncias que foram posicionadas fora do grupo e para as

demais instâncias do grupo indicado pela letraA. Essa exploração revela que há de fato diferenças

entre oscontact mapsdessas sequências e das demais.

Figura 5.8: Partes do mapa da Figura5.7(a), mostrando o padrão doscontact mapsdas instâncias
posicionadas fora do grupo indicado pela letraA e o padrão das demais instâncias do grupo

(Extraída de (Eler et al., 2009a)).

Essa estratégia de visualizar diferentes representações de um conjunto de dados também foi

aplicada por Andery (Andery, 2010) para explorar conjunto de dados de redes de socias (e.g., or-

kut). Eles aplicaram a coordenação baseada em identificador para explorar representações visuais

construídas a partir de dados de relacionamento entre membros de comunidades, gerados a partir

de informações das comunidades que os membros participam. As representações visuais utili-

zaram diferentes informações para as mesmas instâncias e por meio da coordenação foi possível

identificar novos relacionamentos entre elas.

A seguir são apresentadas técnicas capazes de coordenar mapas de similaridade construídos

a partir de diferentes conjuntos de dados, os quais não estão explicitamente relacionados. A pri-

meira delas é específica para a exploração de mapas construídos a partir de conjuntos que possuam

alguma informação textual relacionada com as instâncias.

5.3.2 Coordenação baseada em Tópicos

Técnicas para detecção de tópicos são ferramentas importantes para auxiliar a exploração de

coleções de documentos. Além disso, essas técnicas podem ser utilizadas no processo de explora-

ção de diferentes coleções de documentos. Portanto, foi desenvolvida uma técnica de coordenação

baseada em tópico denominadaTopic Coordination(Eler et al., 2008b), a qual permite a coor-

denação e exploração de múltiplas coleções de documentos ou de outros conjuntos que possuam

documentos relacionados com as instâncias. Por meio dessa técnica o usuário pode focar nos do-

cumentos de outras visões a partir de um tópico de interesse gerado durante a exploração de uma

visão. Para isso, em uma visão origem o usuário faz a seleção de documentos de interesse, a partir
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dos quais é gerado um tópico. Em seguida, o tópico gerado é propagado para as demais visões por

meio daTopic Coordination, que destaca os documentos cobertos pelo tópico em todas elas. Um

documento é considerado coberto por um tópico se ele possuir todos os termos do tópico em seu

conteúdo.

O processo de extração de tópicos utilizado nessa técnica é a baseado na covariância dos ter-

mos. Nesse processo, uma matriz de “documentos x termos” (um espaço multidimensional) é

construída para o conjunto de documentos selecionados. Nessa matriz cada linha representa um

documento selecionado e cada coluna corresponde a um termo que ocorre no conteúdo dos docu-

mentos. Os valores dos elementos da matriz identificam a frequência de um termo específico no

conteúdo de um determinado documento. Nessa abordagem para detecção de tópicos é executada

uma análise de covariância dos termos na matriz de “documentos x termos”. Primeiramente, os

dois termos com maior covariância são escolhidos como um tópico inicial para descrever a seleção

de documentos. A covariância mede o grau em que dois termos variam juntamente no grupo de

documentos selecionados. A covariância é definida como

cov(ti, tj) =
1

n− 1

n∑
k=1

(tki − t̄i)(tkj − t̄j) (5.1)

onden é o número de documentos na seleção,t̄i é a frequência média doi-ésimo termoti, e tki e

tkj são as frequências dosi-ésimo termo ej-ésimo termo no documentok.

Uma vez que os dois termos com maior covariância são encontrados, a covariância média entre

eles e os termos restantes é computada. A covariância média é definida como

covm(ti, tj, ts) =
cov(ti, ts) + cov(tj, ts)

2
(5.2)

ondeti e tj são os termos com a maior covariância, ets é o termo para o qual queremos calcular a

covariância média, dadosti e tj.

Em seguida, se a razão entre a covariância média de um termots e o maior valor de covariância

encontrado é maior ou igual a um limiarα, então o termots é incluído na lista de termos do tópico.

Devido à natureza do processo, a identificação de um tópico é fortemente influenciada pelos dois

termos iniciais, podendo excluir termos que agregariam valor ao tópico gerado. Com o intuito de

superar essa limitação, sempre que a razão entre a covariância de qualquer par de termos ainda não

considerados e a maior covariância do par de termos inicial for acima de um certo limiarβ, estes

termos são considerados como um novo tópico e o processo de detecção é repetido com base nesses

dois termos. O resultado final desse processo, descrito no Algoritmo1, é uma lista de tópicos.

Uma vez que os tópicos foram detectados a partir de uma seleção realizada na visão origem,

a Topic Coordinationcalcula sua ocorrência no conteúdo de cada documento da visão destino. Se

todos os termos do tópico estão presentes no conteúdo de um documento, o valor de ocorrência do

tópico é a média dos valores de ocorrência de cada termo; caso um dos termos não esteja presente,

o valor de ocorrência do tópico é zero. Os valores de ocorrência são normalizados entre0.0 e1.0.
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Algorithm 1: Detecção de Tópicos Baseada em Covariância (adaptado de (Eler et al., 2008b)).
in: - M: n×m matriz de “documentos x termos” calculada para osn documentos

selecionados comm termos.
- α : limiar para adicionar novos termos a um tópico.
- β : limiar para adicionar novos tópicos à lista de tópicos.

out: - L: lista de tópicos identificados.

1: timax , tjmax = max{cov(ti, tj)} ∀ti, tj ∈ M
2: cov = cov(timax , tjmax)
3: covmax = cov
4: L = ∅
5: while cov/covmax ≥ β do
6: cria um novo tópicoT = ∅
7: adiciona os termosti e tj aT .
8: for all tk ∈ M e tk 6= ti e tk 6= tj do
9: if covm(ti, tj , tk)/cov ≥ α then

10: adiciona o termotk aT .
11: end if
12: end for
13: adiciona o tópicoT à lista de tópicosL.
14: ti, tj = max{cov(ti, tj)} ∀ti, tj ∈ M e (ti /∈ lb ou tj /∈ lb, ∀lb ∈ L)
15: cov = cov(ti, tj)
16: end while

Em seguida, esse valor é mapeado para cor, indicando a cobertura do tópico para cada documento

da visão destino. A cor atribuída ao valor de ocorrência é dependente da tabela de cores escolhida

pelo usuário. Na implementação atual daTopic Coordinationé considerado somente o tópico

principal, isto é, o tópico cujos termos apresentam os maiores valores de covariância.

Um exemplo de aplicação daTopic Coordinationé apresentado na Figura5.9. O mapa de

similaridade apresentado na Figura5.9(a)foi gerado pela técnica LSP, a partir de uma coleção

de artigos científicos da conferênciaInformation Visualization Conference(IV) (artigos dos anos

de 1997 a 2008); e o mapa de similaridade da Figura5.9(b)também foi gerado pela técnica LSP

a partir de uma coleção de artigos científicos da conferênciaIEEE Symposium on Information

Visualization(IEEE InfoVis) (artigos dos anos de 1995 a 2008). No exemplo, o usuário inicia

a exploração com a seleção de alguns documentos no mapa apresentado na Figura5.9(a)(visão

origem), gerando o tópico“visualization, retrieval”. Em seguida, no mapa apresentado na Figura

5.9(b) são destacados os documentos cobertos pelo tópico detectado. No caso, a escala de cor

escolhida é exibida no topo e à esquerda da Figura5.9(b). Essa escala utiliza a cor azul para

representar nenhuma ocorrência do tópico e a cor vermelho para representar a máxima ocorrência.

Foram exibidos os nomes de alguns dos documentos que tiveram a maior cobertura do tópico,

os quais tratam de navegação e recuperação de documentos e imagens. São eles:“Evaluating a

visualization of image similarity as a tool for image browsing”, “Lighthouse: showing the way to

relevant information”e “Evaluating a System for Interactive Exploration of Large, Hierarchically

Structured Document Repositories”.
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(a) Seleção em documentos da conferência IV.

(b) Destaque dos documentos da conferência InfoVis.

Figura 5.9: Exemplo de aplicação da técnicaTopic Coordination(Eler et al., 2008b). No mapa de
similaridade ilustrado em (a) foram selecionados alguns documentos e gerado o tópico

“visualization, retrieval”. Em (b) foram destacados os documentos cobertos pelo tópico. O
destaque é realizado pela informação de cor, que indica a ocorrência dos termos do tópico.

Essa técnica pode ser aplicada a qualquer mapa de similaridade que tenha alguma informação

textual relacionada com as instâncias. Além disso, outras formas de detecção de tópicos poderiam

ser empregadas.

A seguir é apresentada uma técnica que também se baseia em tópicos para apoiar o processo

de exploração.

5.3.3 Coordenação baseada em Tópicos no Tempo

Neste trabalho foi desenvolvida uma técnica de coordenação que utiliza as técnicas de detecção

de tópicos para auxiliar na exploração de múltiplos mapas de similaridade. Essa técnica, chamada

de Topic Time Coordination(Eler et al., 2009b), tem o objetivo de identificar tópicos a partir de
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novas relações de vizinhança que documentos de interesse, selecionados pelo usuário, venham a

ter durante a evolução temporal de uma coleção. Essa abordagem revela o assunto dos documentos

que se relacionam aos documentos de interesse com o passar do tempo. Nesse contexto, evolução

temporal significa adição de novos documentos à coleção conforme o tempo passa.

A Topic Time Coordinationopera em diferentes mapas de similaridade gerados a partir de um

determinado período de tempo de uma coleção de documentos. Esses mapas são denominados

Time-Span Maps(TS Maps). Por exemplo, a partir de uma coleção de documentos correspondente

aos anos de 1990 a 2005, pode-se criar trêsTS Mapsincluindo, respectivamente, documentos dos

anos de 1990 a 1994; de 1990 a 1999; e de 1990 a 2005. Note que oTS Mapsubsequente sempre

incorpora os documentos de umTS mapantecedente. Considerando um conjunto de documentos

selecionados pelo usuário na visão origem, aTopic Time Coordinationrealiza a extração de tópicos

com base na vizinhança desses documentos nas subsequentes visões destino.

Como as outras técnicas de coordenação, aTopic Time Coordinationinicia a partir da seleção

de algumas instâncias em umTS Mapinicial, a partir das quais são gerados tópicos para o usuário

conhecer o assunto dos documentos da seleção. Em seguida, as instâncias de mesmo identificador

são destacadas nos mapas das visões destino, para que o usuário possa localizá-las em sua nova

vizinhança, a qual é utilizada para a detecção de tópicos. As instâncias que pertencem à nova vizi-

nhança são identificadas com base nosk vizinhos mais próximos daquelas de mesmo identificador,

que são as instâncias selecionadas noTS Mapinicial. O número de vizinhos (k) e a relação de vi-

zinhança empregada são escolhidos pelo usuário, que pode selecionar uma vizinhança baseada no

espaço original (espaço multidimensional), no espaço projetado, ou baseada em outro tipo de rela-

ção de vizinhança, como, por exemplo, as instâncias conectadas por meio de uma triângulação de

Delaunay. Atualmente, esses são os três tipos de relação de vizinhança que podem ser geradas a

partir da PEx. No entanto, a funcionalidade permite que outros tipos de vizinhança calculadas fora

da ferramenta sejam carregados.

A partir dosk vizinhos mais próximos daqueles inicialmente selecionados são extraídos tópi-

cos, os quais revelam o conteúdo das novas instâncias que estão relacionadas àquelas de interesse.

A técnica de detecção empregada também é escolhida pelo usuário, que pode escolher técnicas

diferentes para cada visão destino. Atualmente, as técnicas de detecção disponíveis na PEx são

baseadas em covariância (Eler et al., 2009b) e em regras de associação (técnica LWR (Lopes et

al., 2007)). Ao fim do processo, o usuário tem uma noção da evolução dos tópicos tratados por

documentos relacionados ao grupo de documentos de interesse do usuário.

Um exemplo de aplicação daTopic Time Coordinationé apresentado na Figura5.10. Nesse

exemplo são apresentados trêsTS Mapsconstruídos a partir da coleção de artigos da conferência

Coordinated & Multiple Views(CMV) (artigos dos anos 2003 a 2008). O mapa acima e à es-

querda contém documentos dos anos 2003 e 2004; o mapa acima e à direita contem documentos

dos anos 2003 a 2006; e o mapa da parte de baixo contem documentos dos anos de 2003 a 2008.

Primeiramente o usuário selecionou dois documentos noTS Mapinicial (visão origem), apresen-

tado na parte acima e à esquerda da Figura5.10. Os documentos selecionados são representados
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em vermelho. Nesse mapa, é detectado e exibido o tópico dos documentos selecionados. Nos

outrosTS Mapssão destacados os documentos que possuem o mesmo identificador. Em seguida,

seus2 vizinhos mais próximos também são destacados, mas com um menor grau de transparência,

como apresentado nos mapas posicionados na parte de baixo e na parte acima e à direita da Figura

5.10. Os tópicos exibidos noTS Mapinicial descrevem os documentos selecionados pelo usuário

e os tópicos exibidos nos outrosTS Mapsdescrevem os documentos que estão na vizinhança dos

documentos da seleção inicial. Os tópicos dos mapas apresentados no topo da figura foram extraí-

dos pelo algoritmo de detecção baseado na covariância dos termos. Aqueles tópicos mostrados no

mapa apresentado na parte de baixo da figura foram obtidos por meio do algoritmo LWR (Lopes

et al., 2007).

Figura 5.10: Topic Time Coordinationaplicada em trêsTS Maps(Extraída de (Eler et al.,
2009b)).

Além de alterar o algoritmo de detecção de tópicos, também é possível alterar a forma como a

vizinhança é definida. Na Figura5.10, o mapa acima e à direita utilizou uma vizinhança definida

no espaço 2D e o mapa da parte de baixo utilizou uma vizinhança definida por meio de uma

triangulação de Delaunay. No caso dessa triângulação, são consideradas todas as instâncias que

estão conectadas às instâncias selecionadas.

A seguir é apresentada uma técnica de coordenação que gera mapeamentos com base em atri-

butos temporais das instâncias de um conjunto de dados.
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5.3.4 Coordenação baseada em Atributos Temporais

Atualmente, muitos conjuntos de dados possuem informações temporais (e.g., data) relaci-

onadas às instâncias. Essas informações podem ser utilizadas para identificar relacionamentos

temporais entre as instâncias de diferentes mapas. Para isso foi criada uma técnica de coordenação

denominadaTime Coordination, que opera por meio da comparação entre os atributos temporais

das instâncias selecionadas em uma mapa inicial com os atributos temporais das instâncias de ou-

tros mapas. A comparação é feita por meio de um operador relacional (e.g., maior, menor, menor

ou igual), o qual é fornecido pelo usuário durante o processo de coordenação, isto é, após a seleção

de algumas instâncias em um mapa inicial.

(a) Seleção de um artigo da conferência IV.

(b) Destaque de artigos da conferência InfoVis.

Figura 5.11: Exemplo de aplicação da técnicaTime Coordination. No mapa apresentado à
esquerda são destacados os documentos cujo atributo “ano” é maior do que o atributo “ano”

daqueles selecionados em no mapa apresentado à direita.

Um exemplo de execução dessa técnica de coordenação baseada em atributos temporais é apre-

sentado na Figura5.11. O mapa da esquerda foi construído com a técnica LSP a partir de uma

coleção de artigos da conferênciaInformation Visualization Conference(IV) (artigos dos anos de

1997 a 2008). O mapa da direita foi construído com a técnica LSP a partir de uma coleção de

artigos da conferenciaIEEE Symposium on Information Visualization(IEEE InfoVis) (artigos dos



CAPÍTULO 5. TÉCNICAS DE COORDENAÇÃO ENTRE MAPAS DE SIMILARIDADE 86

anos de 1995 a 2008). Nesse exemplo, as instâncias utilizadas possuem apenas o atributo temporal

“ano”. Durante a exploração o usuário faz a seleção de algumas instâncias no mapa apresentado

à esquerda na Figura5.11(a)(mapa inicial). Após a seleção, o usuário é questionado sobre qual

operador relacional será empregado na comparação entre os atributos temporais das instâncias

selecionadas e os atributos temporais das instâncias do outro mapa. No caso, foi selecionado o

operador “maior”. O mapa apresentado à direita na Figura5.11(b)mostra o mapeamento criado

pelaTime Coordination, revelando quais são as instâncias que possuem o valor do atributo “ano”

maior do que o valor do mesmo atributo nas instâncias selecionadas no mapa inicial.

O atributo utilizado nessa técnica de coordenação é de natureza temporal, no entanto outras

técnicas podem ser criadas para explorar outros tipos de atributos dos dados. Um exemplo é o

atributo relacionado à autoria de artigos científicos.

A seguir é apresentada uma técnica de coordenação baseada em distância que também permite

a coordenação entre mapas criados a partir de diferentes conjuntos de dados.

5.3.5 Coordenação baseada em Distância

Esta seção apresenta uma técnica de coordenação baseada em distância denominadaDistance

Coordination(Eler et al., 2008b). Por meio dessa técnica, a partir da seleção de um grupo de

instâncias em uma visão origem são destacadas nas visões destino ask instâncias mais próximas

daquelas inicialmente selecionadas. O cálculo da distância para identificar osk vizinhos mais

próximos é realizado no espaço original.

Os atributos de um espaço multidimensional construído para representar um conjunto de dados

nem sempre são os mesmos utilizados no espaço multidimensional de um outro conjunto. Por

exemplo, no caso de documentos, os termos (atributos) que formam um espaço multidimensional

podem ser diferentes dos termos que formam o espaço multidimensional de uma outra coleção de

documentos; no caso de imagens, os algoritmos e os parâmetros utilizados para extrair caracte-

rísticas (atributos) nem sempre são os mesmos para todas as coleções de imagens. Portanto, é

necessário criar um mecanismo para calcular distâncias entre instâncias representadas em espaços

que possuem diferentes atributos. Alternativamente, poderia ser construído um espaço multidi-

mensional com atributos comuns, isto é, um espaço que seja representado pelos mesmos atributos.

Atualmente, o segundo caso é a opção explorada pelaDistance Coordination.

A Figura5.12apresenta o pré-processamento realizado para criar novos espaços multidimensi-

onais com atributos comuns entre dois diferentes espaços. Primeiramente, é necessário identificar

quais são os atributos comuns entre os diferentes espaços multidimensionais. Em seguida, novos

espaços são criados com esses atributos comuns. Finalmente, é possível calcular as distâncias entre

as instâncias representadas pelos novos espaços utilizando métricas tradicionais (e.g., Euclideana,

cosseno,City Block).

A definição de umaDistance Coordinationexige que o usuário forneça dois parâmetros, o valor

dek e a métrica de distância empregada para calcular as distâncias para identificar os vizinhos mais
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Figura 5.12: Construção de novos espaços multidimensionais com atributos comuns.

próximos. Após o usuário fornecer os parâmetros necessários, é executado o pré-processamento

para criar os novos espaços multidimensionais. Em seguida, para cada instância da visão origem

são identificados osk vizinhos (instâncias) mais próximos na visão destino. Ao fim desse processo,

cada instância da visão origem tem um mapeamento criado para ask instâncias mais próximas da

visão destino. Durante o processo de exploração, quando o usuário selecionar um grupo de instân-

cias na visão origem, o mapeamento criado para as instâncias selecionadas é aplicado, destacando

na visão destino ask instâncias mais próximas daquelas selecionadas. É importante notar que as

instâncias mapeadas na visão destino podem ser as mesmas para mais de uma instância selecio-

nada na visão origem. Isso ocorrerá principalmente quando as instâncias selecionadas forem muito

similares.

Um exemplo de aplicação daDistance Coordinationé apresentado na Figura5.13. Primeira-

mente, o usuário faz a seleção de um documento no mapa apresentado na Figura5.13(a), o qual

foi gerado da coleção de artigos da conferênciaInformation Visualization Conference(IV) por

meio da técnica LSP. No caso, o artigo selecionado está relacionado com animação de persona-

gens. No mapa da Figura5.13(b), gerado a partir de documentos da conferênciaIEEE Symposium

on Information Visualization(InfoVis) por meio da técnica LSP, foram destacados os três vizi-

nhos mais próximos do documento selecionado no mapa da Figura5.13(a). O título dos artigos

destacados foram exibidos, permitindo notar que todos eles têm alguma relação com animação

em seu conteúdo. São eles,“Visualizing Causal Semantics Using Animations”, “Does animation

help users build mental maps of spatial information?”e “Research report: information animation

applications in the capital markets”.

A seguir é apresentada uma técnica de coordenação que permite combinar o mapeamento de

diferentes técnicas, possibilitando a exploração de um ou vários conjuntos de dados.
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(a) Seleção de um documento da conferência IV.

(b) Destaque dos três documentos mais próximos da conferência Info-
Vis.

Figura 5.13: Exemplo de aplicação da técnicaDistance Coordination. Em (a) foi selecionado um
documento e em (b) foram destacados os seus três vizinhos mais próximos.

5.3.6 Combinação de Coordenações

Algumas técnicas de coordenação, quando utilizadas de forma isolada, não produzem resul-

tados que auxiliam significativamente na exploração de conjuntos de dados, como é o caso da

Time Coordinationapresentada na Seção5.3.4. Para melhorar a exploração, foi desenvolvida uma

técnica de coordenação denominadaJoint Coordination, por meio da qual é possível combinar o

mapeamento de diferentes técnicas adicionadas a ela, gerando um novo mapeamento final. Na

implementação atual, esse mapeamento final contém somente as instâncias que foram mapeadas

por todas as técnicas de coordenação, ou seja, a intersecção entre os diferentes mapeamentos. A

seguinte expressão descreve a combinação dos diferentes mapeamentos:

MapFinal = MapTecnica1 ⊗ MapTecnica2 ⊗ . . . ⊗ MapTecnican (5.3)

em quen é o número de técnicas de coordenação definidas e adicionadas àJoint Coordination,

MapTecnica é o mapeamento resultante de cada uma dasn técnicas de coordenação adicionadas, e
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MapFinal é o mapeamento daJoint Coordination, que é o mapeamento resultante da combinação

(⊗) dos mapeamentos de todas as técnicas de coordenação envolvidas. Apesar de atualmente ser

utilizada a intersecção dos mapeamentos, é possível implementar outras formas de combinação,

como a união.

Para criar umaJoint Coordinationo usuário deve selecionar as técnicas de coordenação que

deseja combinar. Para cada técnica de coordenação selecionada o usuário deverá fornecer os parâ-

metros de criação da técnica, caso ela necessite. Após essa configuração, a técnica de coordenação

é criada e adicionada àJoint Coordination. A sua execução também é realizada durante o processo

de exploração, a partir de um grupo de instâncias selecionadas em um mapa inicial, destacando no

mapa destino as instâncias mapeadas. Nesse processo, cada técnica de coordenação criará o seu

mapeamento específico entre as visões envolvidas, como se fosse isoladamente executada. Ao fim

da execução de todas as técnicas de coordenação envolvidas, os diferentes mapeamentos criados

por cada uma delas são combinados para gerar o mapeamento daJoint Coordination.

Um exemplo daJoint Coordinationé ilustrado na Figura5.14. A Figura 5.14(a)apresenta

a definição de umaJoint Coordination, na qual foram definidas e adicionadas as técnicasTopic

Coordinatione Time Coordination. Primeiramente são selecionados alguns documentos no mapa

de similaridade gerado pela técnica LSP dos documentos da conferência IV (Figura5.14(b)). A se-

leção é transmitida àJoint Coordination, que executa as duas técnicas de coordenação adicionadas.

A primeira técnica a ser executada é aTopic Coordination, que gerou um tópico que será propa-

gado para o outro mapa. Em seguida é executada aTime Coordination, que questiona o usuário

sobre qual operador relacional será empregado para criar o mapeamento entre as instâncias. Neste

exemplo foi selecionado o operador maior (“>”). Ao fim da execução das técnicas adicionadas, o

mapeamento de cada uma delas é combinado, gerando o mapeamento daJoint Coordination. No

mapa da Figura5.14(c), que é um mapa de similaridade gerado pela técnica LSP a partir de uma

coleção de artigos científicos da conferência IEEE InfoVis, são destacados com borda em negrito

os documentos cobertos pelo tópico e cuja data é maior do que a data dos documentos selecionados

no mapa da Figura5.14(b).

O mapa da Figura5.14(c)também apresenta o mapeamento individual das técnicas de coorde-

nação empregadas naJoint Coordination, isto é, o mapeamento daTopic Coordination(informação

de cor) e o mapeamento daTime Coordination(bordas em negrito). No caso, a cor azul indica ne-

nhuma ocorrência dos termos do tópico e a cor vermelha indica máxima ocorrência dos termos do

tópico. No mapeamento final também é possível ver os documentos que são mapeados pelo tópico

e cuja data não é maior do que a data dos documentos selecionados na visão origem. Esses são os

documentos com cor diferente de azul (nenhuma ocorrência do tópico) e que não estão destacados

pela borda em negrito. É importante notar que esse destaque por meio de cor é peculiar daTopic

Coordination, o que permite que os mapeamentos das duas técnicas empregadas fossem indivi-

dualmente identificados. No entanto, se fossem combinados os mapeamentos de duas técnicas de

coordenação que utilizam somente a borda em negrito como destaque, seria possível ver somente

o mapeamento final daJoint Coordination.
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(a) Ajuste de parâmetros da
Joint Coordination.

(b) Seleção na coleção de documentos da
conferência IV.

(c) Destaque dos documentos da conferências InfoVis.

Figura 5.14: Exemplo daJoint Coordinationdefinida em (a) com as técnicasTopic Coordination
eTime Coordination. A partir da seleção em uma visão origem (b) e são destacados na visão

destino (c) os documentos cobertos pelo tópico e cuja data é maior do que a data dos documentos
selecionados em (b).

5.4 Considerações Finais

A ferramentaProjection Explorer(PEx) (Paulovich et al., 2007) provê um arcabouço de téc-

nicas para gerar mapas de similaridade por meio de projeções multidimensionais e técnicas de

posicionamento de pontos baseado em árvore. Além disso, algumas ferramentas de interação au-

xiliam o usuário no processo de exploração de coleções de documentos. Com o intuito de criar

novas formas de exploração e associação entre mapas de similaridade, foram propostas técnicas

de coordenação entre mapas de similaridade, as quais foram incorporadas à PEx. Essas técnicas

permitem novas formas de explorar múltiplas coleções de documentos, o que até então não era

possível na PEx e em outros sistemas. Por meio delas o usuário pode utilizar o conhecimento de

uma coleção já explorada para descobrir novas relações em coleções ainda desconhecidas.
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De um modo geral, as técnicas de coordenação existentes na literatura são diferentes das cria-

das neste trabalho para exploração de mapas de similaridade. As técnicas que mais se assemelham

são aquelas aplicadas para apoiar a exploração de coleções de documentos, as quais utilizam re-

presentações visuais que relacionam palavras, tópicos ou ontologias extraídas de um conjunto de

dados (Seeling e Becks, 2004a; Chang et al., 2007; Spoerri, 2007; Sabol et al., 2009). Essas re-

presentações são coordenadas com outras visões que representam uma coleção de documentos por

meio de um mapa de similaridade, destacando os documentos com base em palavras, tópicos ou on-

tologias de um domínio. No entanto, as técnicas apresentadas neste capítulo permitem o controle

do processo de coordenação, modificando quais são os documentos envolvidos na coordenação.

Por exemplo, considerando a coordenação baseada em tópicos, diferentes seleções coordenadas

resultam na identificação de diferentes tópicos e, consequentemente, de diferentes mapeamentos.

É notável que o arcabouço apresentado pela PEx é aplicável a outros tipos de conjuntos de

dados, pois as técnicas empregadas para gerar os mapas de similaridade necessitam de um espaço

multidimensional ou das relações de similaridade entre as instâncias. A exploração desses mapas

também pode ser apoiada pelas técnicas apresentadas neste capítulo. Além disso, outras técnicas

podem ser propostas para identificar relações específicas aos conjuntos explorados. Como apre-

sentado neste capítulo, também é possível utilizar representações diferentes de um conjunto de

dados para melhor entendê-lo, como os exemplos mostrados com imagens e texto; e também os

apresentados por Andery (Andery, 2010) para exploração de redes sociais.

Conforme apresentado no Capítulo3, existem poucos trabalhos que utilizam múltiplas visões

coordenadas para auxiliar a exploração de coleções de imagens. Nesse sentido, a PEx foi adaptada

no contexto deste trabalho, resultando naProjection Explorer for Images(PEx-Image) (Eler et al.,

2008a, 2009a), que é uma ferramenta e abordagem que utiliza mapas de similaridades e múltiplas

visões coordenadas para auxiliar na exploração de coleções de imagens. A PEx-Image e suas

aplicações são descritas no próximo capítulo. Nessas aplicações é utilizada a maioria das técnicas

de coordenação apresentadas neste capítulo.

Para que as técnicas de coordenação apresentadas nesse capítulo fossem implementadas e uni-

ficadas, foi necessário utilizar um modelo extensível de coordenação que descrevesse como as

técnicas são definidas e como elas se comportam. O modelo desenvolvido, apresentado no capí-

tulo anterior, é uma adaptação daquele proposto por Boukhelifa e Rodgers (Boukhelifa e Rodgers,

2003), o qual foi descrito na Seção3.3. Este modelo permitir que as técnicas de coordenação

desenvolvidas também pudessem ser aplicadas para outros tipos de dados, como as aplicação para

imagens que serão apresentadas no capítulo seguinte.

Além das aplicações das técnicas de coordenação para explorar coleções de documentos e

coleções de imagens, o próximo capítulo também apresenta uma ramificação importante gerada

por este trabalho, a qual auxilia a exploração de dados volumétricos. Essa ramificação envolve

mapas de similaridade e a coordenação dos mapas com alguma visualização do espaço do objeto,

o qual representa os dados volumétricos.



CAPÍTULO

6
Aplicações para Documentos e

Imagens

6.1 Considerações Iniciais

Este capítulo tem o objetivo de descrever aplicações das técnicas de coordenação descritas nos

Capítulos5 e 4, fornecendo evidência da sua aplicabilidade. Elas envolvem múltiplas visões co-

ordenadas de mapas de similaridade gerados a partir de coleções de documentos, de coleções de

imagens e de dados volumétricos. Os mapas foram gerados por meio de técnicas de projeção mul-

tidimensional e uma técnica de posicionamento de pontos baseada em árvore, para os dados tex-

tuais e dados de imagens; para os dados volumétricos foi utilizada uma nova técnica denominada

Piecewise Least Squares Projection(P-LSP) (Paulovich et al., 2010). A ferramentaProjection Ex-

plorer (Paulovich et al., 2007), estendida para admitir o modelo de coordenação implementado, é

utilizada para a exploração de coleções de documentos. Para a exploração de coleções de imagens

foi construída uma nova ferramenta denominadaProjection Explorer for Images(PEx-Image) (Eler

et al., 2008a, 2009a), a qual é uma adaptação daPEx. A PEx-Imageimplementa técnicas de inte-

ração sobre os mapas de similaridade para auxiliar a exploração de coleções de imagens. Também

foi desenvolvida uma ferramenta que auxilia a exploração de dados volumétricos a partir da coor-

denação de mapas de similaridade construídos de dados volumétricos. Nessa ferramenta, a seleção

no mapa de similaridade reflete no espaço do objeto, que é observado por meio de uma técnica de

visualização volumétrica.

92
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6.2 Exploração de Coleções de Documentos

Esta seção apresenta aplicações que envolvem todas as técnicas de coordenação propostas neste

trabalho. Essas técnicas de coordenação são aplicadas para explorar as seguintes coleções de

documentos:

• CBR-ILP-IR : 574 artigos científicos de três áreas da inteligência artificial (três classes).

São elas,Case Based Reasoning(CBR), Inductive Logic Programming(ILP) e Information

Retrieval(IR). Os dados empregados são: o título, a autoria, a instituição, o resumo e as

referências dos artigos;

• NEWS: 2684 extratos de notícias publicadas na internet pelas agências Reuters, BBC, CNN

eAssociated Press. Os arquivos foram coletados durante dois dias do mês de Abril de 2006.

A fonte dos dados empregados são arquivos no formato RSS, recuperados doswebsitesdas

agências;

• CMV : 66 artigos da conferênciaCoordinated & Multiple Views(CMV) (publicações entre

os anos 2003 a 2008). Os dados empregados são: o título, o resumo, as palavras chave e o

ano de publicação do artigo;

• IV : 1263 artigos científicos da conferênciaInformation Visualization Conference(IV) (pu-

blicações entre os anos de 1997 a 2008). Os dados empregados são: o título, o resumo, as

palavras chave e o ano de publicação do artigo;

• InfoVis : 315 artigos da conferênciaIEEE Symposium on Information Visualization(IEEE

InfoVis) (publicações entre os anos de 1995 a 2008). Os dados empregados são: o título, o

resumo, as palavras chave e o ano de publicação do artigo.

Para a construção de um mapa de similaridade a partir de uma coleção de documentos é ne-

cessário realizar algumas etapas de pré-processamento (Paulovich e Minghim, 2006). Geralmente,

elas são:

1. Eliminação de stopwords: esta etapa visa eliminar termos que não interessam ao usuário

(e.g., artigos e preposições). Essa lista de termos é conhecida como Lista deStopwords;

2. Aplicação de uma técnica destemming: nesta etapa, por meio da aplicação de um algo-

ritmo destemming(Porter, 1997), é possível eliminar variações de palavras, utilizando so-

mente o radical das palavras como atributo. Por exemplo, as palavrasprojectioneprojecting

poderiam ser reduzidas para o radicalproject;

3. Cálculo de frequência dos termos:nesta etapa são realizadas as contagens de frequência

(ocorrência) dos termos no conteúdo de cada documento;
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4. Corte baseado na frequência dos termos:nesta etapa é possível utilizar a frequência

dos termos (atributos) para realizar um filtro, podendo excluir termos que aparecem pouco

ou muito na coleção de documentos. Esse corte é comumente conhecido como Corte de

Luhn (Luhn, 1958);

O resultado é uma matriz documentos x termos com coeficientes que representam coordenadas.

Este é o resultado do modelo de espaço vetorial para textos (Salton et al., 1975).

Neste capítulo, todos exemplos de aplicação envolvendo documentos utilizam as etapas de eli-

minação destopwordse de aplicação de uma técnica destemmingantes do cálculo da frequência

dos termos. Após a construção do espaço vetorial multidimensional alguma técnica de projeção

ou de posicionamento de pontos é aplicada para gerar o mapa. Nessa etapa uma matriz de distân-

cia pode ser calculada com base em alguma medida de similaridade, a qual tem a finalidade de

estabelecer o relacionamento entre as instâncias do conjunto de dados. Essa medida é escolhida

pelo usuário e pode ser empregada sobre o espaço multidimensional ou sobre o conjunto de dados.

As medidas de similaridade utilizadas nos próximos exemplos serão empregadas sobre o espaço

multidimensional.

A seguir serão apresentadas explorações de coleções de documentos realizadas por meio de

diferentes mapas de similaridade e da coordenação entre eles.

6.2.1 Coordenação Baseada em Identificador

A técnica de coordenação baseada em identificador (Identity Coordination) é utilizada nas

próximas aplicações para comparar diferentes configurações de parâmetros utilizados para gerar

os mapas de similaridade. Esse tipo de análise permite confirmar qual configuração gera o mapa

que melhor representa as similaridades entre as instâncias do conjunto de dados. Adicionalmente,

por meio da coordenação, é possível focar em grupos específicos de um mapa e comparar o seu

posicionamento em outros mapas. Também, a coordenação entre os mapas permite observar quais

grupos estão contribuindo negativamente ou positivamente para a qualidade visual, conduzindo o

usuário a rever o processo anterior à geração do mapa de modo a melhorar a qualidade dos grupos.

A qualidade de um mapa de similaridade pode ser subjetivamente avaliada por meio da inspe-

ção visual, observando a formação e separação de grupos a partir de dados pré-classificados. Outra

forma de avaliação é por meio de técnicas objetivas. Recentemente, Brandoli e outros (Brandoli et

al., 2010) apresentaram uma maneira de utilizar o cálculo do coeficiente de silhueta para avaliar o

resultado obtido de projeções multidimensionais. O coeficiente de silhueta é uma medida objetiva

que revela o grau de separação e coesão de grupos. Na literatura também são apresentadas duas

técnicas conhecidas comoNeighborhood Hit(Paulovich et al., 2008) e Neighborhood Preserva-

tion (Paulovich e Minghim, 2008) utilizadas para avaliar a qualidade de mapas de similaridade

baseados no posicionamento de pontos no plano. A técnicaNeighborhood Hitavalia a vizinhança

dos pontos de um mapa de dados pré-classificados, verificando qual a porcentagem de vizinhos
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mais próximos que pertencem à mesma classe de um determinado ponto. O valor de precisão fi-

nal dado pelaNeighborhood Hité a média das precisões de todos os pontos do mapa. A técnica

Neighborhood Preservationavalia a preservação de vizinhança dos pontos no espaço projetado em

relação à vizinhança no espaço original, ou seja, dado um ponto no mapa ela verifica qual a por-

centagem de vizinhos mais próximos no espaço projetado que também são vizinhos mais próximos

desse ponto no espaço original. O valor final de precisão indicado pelaNeighborhood Preservation

também é a média dos valores de precisão de todos os pontos do mapa. Essas duas técnicas são

empregadas nos próximos exemplos para medir a qualidade dos mapas gerados e contrastá-la com

a análise visual dos mesmos mapas.

Comparação entre diferentes de medidas de similaridade

No primeiro exemplo é utilizada a coleçãoCBR-ILP-IR. A Figura 6.1 apresenta três mapas

de similaridade gerados pela técnica de projeçãoLeast Squares Projection(LSP) (Paulovich et al.,

2008), modificando somente a medida de similaridade utilizada para calcular a matriz de distância.

(a) Distância Euclideana. (b) Distância do cosseno. (c) DistânciaCity Block.

(d) Distância Euclideana. (e) Distância do cosseno. (f) DistânciaCity Block.

Figura 6.1: Comparação entre mapas de similaridade gerados por diferentes configurações de
medidas de similaridade.

No mapa apresentado na Figura6.1(b)foi realizada uma seleção em um grupo bem formado.

Em seguida, as instâncias que possuem o mesmo identificador foram destacadas nos outros mapas

por meio da coordenação baseada em identificador, conforme apresentado nas Figuras6.1(a)e
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6.1(c), comprovando que a distância do cosseno resulta em melhores grupos na geração do mapa.

Nesse mesmo sentido a seleção de outros dois grupos também foi realizada no mapa apresentado

na Figura6.1(e). Após essa nova seleção, as instâncias de mesmo identificador foram destacadas

nos mapas apresentados nas Figuras6.1(d)e6.1(f). Por meio da coordenação é possível notar que

grupos mais definidos são formados no mapa que utilizou a distância do cosseno como medida de

similaridade, enquanto que nos outros mapas as instâncias ficam mais espalhadas ou formam um

grande grupo, não discriminando bem as instâncias do conjunto de dados. Esse exemplo ilustra a

capacidade dos mapas, em conjunto com as coordenações, de apoiar a escolha de uma medida de

similaridade apropriada.

(a) Neighborhood Hit.

(b) Neighborhood Preservation.

Figura 6.2: Comparação da precisão de diferentes medidas de similaridade utilizadas para gerar
os mapas da Figura6.1. As medidas utilizadas foram a distância Euclideana (vermelho), a

distância do cosseno (azul) e a distânciaCity Block(verde).

A Figura6.2apresenta dois gráficos que descrevem os valores de precisão calculados por meio

das técnicasNeighborhood Hite Neighborhood Preservationa partir dos mapas apresentados na

Figura6.1. O gráfico de precisão da técnicaNeighborhood Hitindica que a distância do cosseno

é a melhor opção para criar grupos discriminativos, isto é, grupos que contenham instâncias de

uma mesma classe. Já o gráfico de precisão da técnicaNeighborhood Preservationindica que a
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distância do cosseno é a melhor opção para preservar as relações de similaridade entre as instâncias

do espaço original quando elas são posicionadas no espaço projetado. As técnicas de avaliação

apresentam um valor que indica a qualidade geral da projeção, deixando de lado quais são os

grupos que contribuem ou não para a qualidade do resultado visual. Por meio da coordenação por

identidade é possível avaliar grupos específicos para comprovar qual é o melhor mapa em vários

graus de vizinhança. Além disso é possível verificar quais são os melhores ou piores grupos,

podendo conduzir o usuário a rever a configuração de parâmetros utilizada para gerar os mapas.

Comparação entre diferentes espaços multidimensionais

No exemplo anterior o espaço multidimensional utilizado para construir os mapas foi reduzido

por meio da aplicação de um corte baseado nas freqüências dos termos. Este corte foi definido

com limite inferior igual a100 e limite superior igual a2745, o valor da frequência máxima de

termos para esse conjunto. Neste novo exemplo, apresentado na Figura6.3, são comparados dois

espaços multidimensionais construídos a partir da baseCBR-ILP-IRcom e sem cortes. No mapa

apresentado na Figura6.3(a)foram utilizados todos os termos para a construção do espaço mul-

tidimensional, aplicando somente as etapas de eliminação destopwordse de redução dos termos

por meio de um algoritmo destemming. O mapa apresentado na Figura6.3(b)é o mesmo mapa

ilustrado na Figura6.1(b), isto é, com os cortes mínimo e máximo em100 e2745.

No mapa apresentado na Figura6.3(a)foi selecionado um grupo compacto. Por meio da co-

ordenação baseada em identificador, que destacou as mesmas instâncias no outro mapa (Figura

6.3(b)), é possível notar que as instâncias do grupo selecionado são posicionadas em dois grupos

próximos no mapa apresentado na Figura6.3(b). Por meio da exploração coordenada desses dois

mapas observa-se que utilizando todos os termos do espaço multidimensional os grupos tendem a

ser mais coesos, o que pode melhorar a qualidade visual; enquanto que o mapa construído com o

espaço reduzido tende a discriminar melhor subgrupos de instâncias.

A Figura6.4apresenta a precisão calculada por meio da técnicaNeighborhood Hita partir dos

mapas apresentados nas Figuras6.3(a)e 6.3(b). É possível verificar que os dois mapas possuem

grupos com alta precisão, sendo todos os valores acima de0, 91. Apesar do mapa que utiliza o

espaço multidimensional completo (Figura6.3(a)) apresentar uma melhor precisão média, o mapa

gerado com o espaço multidimensional reduzido (Figura6.3(b)) é mais interessante do ponto de

vista da exploração, pois ele tende a criar grupos mais discriminativos. Isso é comprovado anali-

sando os grupos por meio da detecção de tópicos baseada em covariância (Eler et al., 2009b) (ver

Seção5.3.2). Neste exemplo, os tópicos do grupo selecionado no mapa ilustrado na Figura6.3(c)

apresentam os mesmos tópicos detectados em dois grupos distintos apresentados no mapa apre-

sentado na Figura6.3(d). Esse exemplo confirma que é preferível realizar uma redução do espaço

dimensional por meio de cortes de frequência (e.g., Cortes de Luhn) a utilizar todos os termos

para formar o espaço multidimensional, pois o espaço reduzido tende a criar grupos mais discri-

minativos. A técnicaNeighborhood Preservationnão foi utilizada nesse exemplo, pois diferentes

espaços multidimensionais foram empregados para gerar os mapas de similaridade.
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(a) Mapa construído de um espaço mul-
tidimenional com todos os termos.

(b) Mapa construído de um espaço multidi-
mensional com número reduzido de termos.

(c) Tópicos detectados no grupo destacado em (a).(d) Tópicos detectados nos grupos destaca-
dos em (b).

Figura 6.3: Comparação de mapas gerados por diferentes espaços multidimensionais.

Exploração simultânea de mapas gerados por diferentes técnicas

O próximo exemplo, apresentado na Figura6.5, utiliza a técnica de coordenação baseada em

identificador para simultaneamente empregar as técnicasLeast Squares Projection(LSP) (Paulo-

vich et al., 2008) eNeighbor-Joining(NJ) (Cuadros et al., 2007) na exploração de mapas de simila-

ridade. Os mapas foram gerados com os mesmos parâmetros empregados na construção do espaço

multidimensional reduzido que foi utilizado para gerar o mapa apresentado na Figura6.3(b). A

coordenação foi utilizada para destacar grupos e auxiliar a comparação das técnicas. Os grupos

indicados pelas letrasA e D foram selecionados no mapa apresentado na Figura6.5(b). No caso,

foram selecionados dois ramos completos, sendo possível identificar que eles correspondem aos

grupos bem compactos no mapa apresentado na Figura6.5(a). Já os grupos indicados pelas letras

B e C foram selecionados no mapa apresentado na Figura6.5(a)e destacados no mapa apresen-

tado na Figura6.5(b). É possível notar que as duas técnicas tiveram um comportamento parecido,

posicionando próximas as instâncias mais similares. A diferença principal entre as duas técnicas



CAPÍTULO 6. APLICAÇÕES PARA DOCUMENTOS E IMAGENS 99

Figura 6.4: Gráfico dos valores deNeighborhood Hitcalculado a partir dos mapas apresentados
nas Figuras6.3(a)e6.3(b), coloridos respectivamente com as cores vermelho e azul.

é a forma particular que cada uma tem em posicionar os pontos no plano, isto é, no caso do mapa

construído pela técnica de projeção, as instâncias foram posicionadas em um mesmo grupo; no

caso do mapa construído por posicionamento de pontos baseado em árvore, as instâncias foram

posicionadas em um mesmo ramo. Na abordagem baseada em árvore os ramos auxiliam a subdivi-

dir os grupos correspondentes em subgrupos, gerando uma hierarquia de similaridade e ajudando

a focar em subgrupos de interesse.

(a) (b)

Figura 6.5: Comparação entre as técnicas LSP (a) e NJ (b) para gerar mapas de similaridade.

Com o uso da coordenação entre essas duas técnicas, é possível utilizar um mapa construído por

meio de uma técnica de projeção, para localizar grupos compactos, e complementar a exploração
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por meio de uma técnica baseada em árvore para estabelecer níveis de similaridade dentro dos

grupos. Esse tipo de exploração é utilizado no próximo exemplo.

Mapa de notícias: exploração simultânea de diferentes mapas

O próximo exemplo ilustra a exploração de diferentes mapas gerados a partir da coleçãoNEWS.

(a) (b) (c)

(d)

(e)

Figura 6.6: Exploração coordenada de notícias usando as técnicas LSP (a) e NJ (b)
simultaneamente. Em (c) é realizada a localização de um grupo de interesse. Em (d) são exibidos
os tópicos cobertos pelo ramo destacado em (c). Em (e) são apresentados sub-tópicos localizados

no ramo destacado em (c).

Neste exemplo, é notável que as instâncias agrupadas no mapa construído por meio de uma

técnica de projeção LSP continuam agrupados nos ramos da árvore. A Figura6.6(c)apresenta um

detalhamento com a seleção do ramo completo, no qual estão as instâncias destacadas por meio

da técnica de coordenação. Esse ramo foi recortado para ser explorado por meio de uma técnica
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de detecção de tópicos, a qual revelará a hierarquia de similaridade construída pela árvore. Esta

hierarquia é baseada no conteúdo dos documentos. A Figura6.6(d)mostra o tópico detectado sobre

o conteúdo de todos os documentos do ramo. Já a Figura6.6(e)apresenta os tópicos detectados

na seleção individual dos ramos, revelando a hierarquia de similaridade construída pela árvore. É

difícil notar essa hierarquia quando uma técnica de projeção multidimensional é exclusivamente

utilizada. Na Figura6.6(e)os documentos da seleção indicada pela letraA relatam um ataque

aéreo na faixa de gaza e o acordo de paz do Hamas entre Israel e Palestina (two-state solution). Os

documentos da seleção indicada pela letraB relatam o pronunciamento do primeiro ministro da

Palestina sobre a crise e também relata a prisão de um ministro do Hamas pela polícia de Israel. Os

documentos da seleção indicada pela letraC relatam que o primeiro ministro da Palestina tomará o

controle das forças de segurança da Palestina, colocando o governo do Hamas contra o presidente

da Palestina Mahmoud Abbas; eles também relatam que o Hamas diz que o governo da Palestina

está falido e precisará de auxilio; e que o primeiro ministro do Hamas se recusa a reconhecer

Israel. Finalmente, os documentos da seleção indicada pela letraD relatam que a União Européia

(EU) e os Estados Unidos suspenderam o auxílio ao governo Palestino, colocando as autoridades

Palestinas mais próximas da falência.

Por meio de uma simples técnica de coordenação por identificador é possível explorar e compa-

rar diferentes mapas de similaridade, como nos exemplos anteriormente apresentados. No entanto,

quando diferentes coleções de documentos estão envolvidas, outras técnicas são necessárias, as

quais devem ser capazes de coordenar visões de diferentes coleções de documentos. A coordena-

ção baseada em tópico, apresentada a seguir, é uma dessas técnicas.

6.2.2 Coordenação Baseada em Tópicos

Um exemplo de aplicação para explorar diferentes coleções de documentos é dado com a téc-

nica de coordenaçãoTopic Coordination(Eler et al., 2008b) (Figura6.7), que foi introduzida na

Seção5.3.2. Todos os mapas apresentados na Figura6.7 foram gerados por meio da técnicaLeast

Squares Projection(LSP) (Paulovich et al., 2008). Essa técnica foi aplicada sobre as basesCMV,

InfoVise IV para gerar, respectivamente, os mapas das Figuras6.7(a), 6.7(b)e6.7(c).

Durante a exploração o usuário selecionou alguns documentos do mapa apresentado na Figura

6.7(a). Após a seleção, o algoritmo de detecção de tópicos baseado em covariância (Cuadros et al.,

2007) (ver Seção5.3.2) detectou um tópico principal formado pelos termos“views”, “multiple” e

“coordination” . Esse tópico é propagado para outras duas visões por meio daTopic Coordination,

por meio da qual é possível descobrir quais são os documentos das outras bases que são cobertos

pelo tópico detectado. Essa técnica de coordenação destaca os documentos por meio da informação

de cor, a qual indica média dos valores de ocorrência de cada termo do tópico principal no conteúdo

de cada documento. O mapeamento de cor pode variar de acordo com a escala de cor definida pelo

usuário. No mapa apresentado na Figura6.7(b) é destacado um único documento coberto pelo

tópico. O documento é um artigo intitulado“Building Highly-Coordinated Visualizations in Im-
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provise”, que é um dos artigos sobre o sistemaImprovise. Por outro lado, no mapa apresentado

na Figura6.7(c)são destacados três documentos cobertos pelo tópico detectado, todos eles rela-

cionados com múltiplas visões coordenadas. Esses documentos são intitulados“Coordinated and

Multiples Views for Visualizing Text Collections”, “Integrating InfoVis and GeoVis Components”

e “Coordinated and Multiple Views in Augmented Reality Environment”. Isso mostra que na con-

ferênciaIV há mais documentos relacionados ao tópico“views”, “multiple”, “coordination” do

que na conferênciaInfoVis.

(a) Seleção em documentos da
conferência CMV.

(b) Destaque dos documentos da conferência InfoVis.

(c) Destaque dos documentos da conferência IV.

Figura 6.7: Exemplo de aplicação da técnicaTopic Coordination. No mapa de similaridade
ilustrado em (a) foram selecionados alguns documentos e gerado o tópico“views”, “multiple”,

“coordination” . Nos mapas ilustrados em (b) e (c) foi destacada a cobertura do tópico gerado em
(a). A informação de cor é utilizada para representar a frequência da cobertura do tópico.

A Topic Coordinationconduz o usuário a focar no grupo de documentos próximos daque-

les destacados. A Figura6.8 mostra um destaque dos mapas apresentados nas Figuras6.7(b) e

6.7(c). O título dos documentos é exibido para apresentar quais estão próximos daqueles desta-
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cados pelaTopic Coordination. Os títulos dos documentos do mapa apresentado na Figura6.8(a)

mostram que a vizinhança do documento destacado não está relacionada com o tópico“views”,

“multiple”, “coordination” . Somente um único documento mais afastado, intitulado“Visualizing

coordination in situ”, tem relação com o documento destacado. Por outro lado, no mapa apre-

sentado na Figura6.8(b), os títulos dos documentos vizinhos àqueles destacados pela coordenação

estão bem relacionados com o tópico detectado na visão origem (Figura6.7(a)).

(a) Zoom no mapa da Figura6.7(b).

(b) Zoom no mapa da Figura6.7(c).

Figura 6.8: Detalhamento da vizinhança dos documentos destacados nas Figuras6.7(b)e6.7(c).
São exibidos os títulos de alguns dos documentos que estão na vizinhança daqueles destacados

pelaTopic Coordination.

Como apresentado nos exemplos anteriores, essa técnica de coordenação baseada em tópico é

útil para explorar coleções de documentos ainda desconhecidas. Por meio dessa técnica é possível

descobrir e focar em grupos de documentos presentes em outras bases, a partir de documentos de

interesse de uma base já conhecida.

A seguir é apresentada a aplicação de uma técnica que utiliza a detecção de tópicos em mapas

construídos a partir de coleções de documentos que variam no tempo.
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6.2.3 Coordenação Baseada em Tópicos no Tempo

Muitas coleções de documentos crescem conforme o tempo passa. Uma informação de inte-

resse é a evolução de temas relacionados a um artigo ou a um grupo de artigos ao longo do tempo.

Na aplicação seguinte foram gerados mapas de alguns dos principais eventos em visualização, isto

é, as conferênciasCoordinated & Multiple Views(CMV) (artigos de 2003 a 2008), aInformation

Visualization Conference(IV) (artigos de 1997 a 2007), oIEEE Symposium on Information Visu-

alization (IEEE InfoVis) (artigos de 2000 a 2006) e aIEEE Conference on Visualization(IEEE

Vis) (artigos de 1990 a 2007). Esta coleção de documentos contém 2408 artigos. Note que eles

não fazem parte das bases descritas no início da Seção 6.2. A partir dessa coleção de documentos

foram gerados mapas por meio da técnicaLeast Squares Projection(LSP) (Paulovich et al., 2008).

Em todos os mapas foi utilizada a técnica de detecção de tópicos baseada na covariância dos ter-

mos (Eler et al., 2009b) (ver Seção5.3.2). Nessa aplicação a vizinhança é dada com base em uma

triangulação de Delaunay disponível na ferramentaProjection Explorer.

O intuito dessa aplicação é identificar os tópicos de documentos que se relacionam a um docu-

mento de interesse ao longo do tempo. Para isso foi utilizada a técnicaTopic Time Coordination

(Eler et al., 2009b), introduzida na Seção5.3.3, a qual provê suporte para análise de tópicos de

um conjunto de documentos que varia no tempo. A Figura6.9 ilustra a exploração coordenada de

cincoTime-Span Maps(TS Maps) distintos. EssesTS Mapsforam numerados de1 a5, correspon-

dendo aos respectivos períodos de tempo1990 − 1993, 1990 − 1997, 1990 − 2001, 1990 − 2005

e 1990 − 2008. Primeiramente, considere um artigo específico intitulado“Visualization for the

Document Space”, o qual está relacionado com o tópico“information retrieval systems”. Este

documento foi selecionado noTS Map1, como apresentado na Figura6.9(a). Após a seleção

desse documento, aTopic Time Coordinationdetecta tópicos nos outrosTS Mapscom base na

vizinhança do documento selecionado noTS Map1. A vizinhança do documento selecionado

muda ao longo do tempo e, consequentemente, também mudam os tópicos relacionados. NoTS

Map 2 (Figura6.9(b)) os tópicos detectados referem a“query data”, “information visualization”

e “world wide web visualizations”, os quais sugerem artigos relacionados com visualização de

buscas na web. NoTS Map3 (Figura6.9(c)) os tópicos detectados sugerem“content-based image

retrieval” , que estão relacionados com sistemas de recuperação de informação, e particularmente

com sistemas para recuperação de imagens. NoTS Map4 (Figura6.9(d)) os tópicos referem a

“information visualization”e “knowledge visualization”. Por fim, noTS Map5 (Figura6.9(e)) os

tópicos novamente envolvem os termos“information visualization” e “knowledge visualization”.

É interessante notar, por meio desses últimos tópicos detectados, que sistemas de visualização de

informação e de visualização de domínios de conhecimento foram relacionados com o artigo ini-

cialmente selecionado. Isso indica que os artigos de visualização relacionados descrevem sistemas

que podem ser utilizados na recuperação de informação.

Como ilustrado na aplicação, aTopic Time Coordinationsugere novos tópicos que aparecem

ao longo do tempo e que estão relacionados aos documentos da seleção inicial do usuário. Assim,
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(a) Time span 1 - 1990 a 1993. (b) Time span 2 - 1990 a 1997.

(c) Time span 3 - 1990 a 2001. (d) Time span 4 - 1990 a 2005.

(e) Time span 5 - 1990 a 2008.

Figura 6.9: Topic Time Coordinationentre cincoTime-Span Mapscontendo artigos publicados
de 1990 a 2008 das conferências IEEE Vis, CMV, IV e IEEE InfoVis.
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o usuário pode descobrir novos temas relacionados a um tema inicial, o que também pode levá-lo

a focar nos grupos de interesse. Para alcançar bons resultados, esta técnica de coordenação deve

operar em mapas baseado em similaridade que sejam bons, isto é, mapas capazes de preservar no

espaço projetado a vizinhança definida no espaço original.

A seguir é apresentada outra aplicação que também utiliza uma técnica de coordenação para

análise de diferentes coleções de documentos.

6.2.4 Coordenação baseada em Distância

Com o mesmo propósito de auxiliar na exploração de coleções de documentos por meio da co-

ordenação entre diferentes coleções, a aplicação ilustrada na Figura6.10utiliza a técnicaDistance

Coordination(Eler et al., 2008b) introduzida na Seção5.3.5. Nessa aplicação aDistance Coordination

foi definida para mapear em outra visão os 5 vizinhos mais próximos de cada instância selecionada

na visão origem. A métrica de distância do cosseno foi utilizada para efetuar o cálculo de vizinhos

mais próximos entre as instâncias dos mapas envolvidos.

O mapa de similaridade apresentado na Figura6.10(a) foi gerado pela técnicaNeighbor-

Joining (Cuadros et al., 2007) a partir da baseCMV. O mapa da Figura6.10(b)foi gerado pela

técnicaLeast Squares Projection(LSP) a partir da baseInfoVis. O mapa da Figura6.10(c)foi

gerado pela técnica LSP a partir da baseIV. No mapa apresentado na Figura6.10(a)foram se-

lecionados dois artigos relacionados a múltiplas visões coordenadas, intitulados“A coordination

model for exploratory multiview visualization”e “State of the Art: Coordinated & Multiple Vi-

ews in Exploratory Visualization”. Após a seleção foram destacados os 5 vizinhos (documentos)

mais próximos nos mapas apresentados nas Figuras6.10(b)e 6.10(c). Novamente, assim como

na exploração baseada em tópicos apresentada na Seção6.2.2, é possível notar que os documen-

tos da baseInfoVis não possuem muita relação com documentos que tratam de múltiplas visões

coordenadas (Figura6.10(b)). Vale lembrar que somente o resumo dos artigos é considerado.

Dos documentos destacados, dois estão relacionados com o modelo e sistemaImpoviseproposto

por Chris Weaver. Os títulos desses dois documentos são“Visualizing Coordination In Situ”e

“Building Highly-Coordinated Visualizations In Improvise”. Por outro lado, é confirmado que o

grupo de documentos da baseIV estão em maior número relacionados a múltiplas visões coorde-

nadas, conforme é possível observar pelo título dos documentos destacados (Figura6.10(c)). Note

também que os documentos destacados estão muito relacionados, pois foram todos posicionados

em um grade grupo. Esse grupo conduz o usuário a focar também nos vizinhos dos documentos

destacados, pois também estão relacionados com o tema “múltiplas visões coordenadas”.

Diferente da técnica de coordenação baseada em tópicos, que mapeia na visão destino os docu-

mentos com base na ocorrência dos termos mais relevantes, aDistance Coordinationé uma técnica

que tem o objetivo de destacar os documentos que possuam relação em seu conteúdo. Essa relação

é dada por meio das distâncias calculadas no espaço multidimensional, o qual é formado pelos

termos extraídos dos documentos. Dessa maneira, como apresentado no exemplo anterior, é pos-
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(a) Seleção de um artigo no mapa da coleção de documentos da
conferência CMV.

(b) Destaque dos 5 artigos mais próximos no mapa da coleção de documentos da confe-
rência InfoVis.

(c) Destaque dos 5 artigos mais próximos no mapa da coleção de documentos da conferência IV.

Figura 6.10: Exemplo de aplicação da técnicaDistance Coordination. Em (a) foram
selecionados dois documentos da conferência CMV; em (b) e em (C) foram destacados os 5

vizinhos (documentos) mais próximos de cada documento selecionado em (a).
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sível coordenar mapas construídos de diferentes coleções de documentos e focar em documentos

similares.

A seguir é apresentada uma aplicação que combina o mapeamento de diferentes técnicas de

coordenação.

6.2.5 Combinação de Coordenações

A técnica de coordenação utilizada na próxima aplicação permite que o mapeamento de dife-

rentes técnicas de coordenação sejam combinados. Essa técnica foi denominadaJoint Coordination,

introduzida na Seção5.3.6, e também permite a exploração de uma ou mais coleções de documen-

tos.

A Figura 6.11 apresenta um exemplo de aplicação de umaJoint Coordinationconfigurada

com as técnicasTopic Coordinatione Distance Coordinationpara mapear os4 vizinhos mais

próximos. Através da combinação do mapeamento dessas duas técnicas é possível destacar os

documentos que possuem uma relação baseada no tópico, por meio de sua cobertura, e uma relação

baseada no conteúdo, mediante a distância calculada entre os documentos no espaço original. O

mapa apresentado nas Figuras6.11(a)e 6.11(c)foi construído utilizando a técnicaLeast Squares

Projection(LSP) aplicada sobre a coleção de artigos da baseIV; e o mapa apresentado nas Figuras

6.11(b)e 6.11(d)foi construído por meio da técnica LSP aplicada sobre a coleção de artigos da

baseInfoVis.

A seleção de alguns documentos é apresentada no mapa da Figura6.11(a). A partir do con-

teúdo desses documentos foi gerado o tópico“data, financial”, o qual é utilizado pelaTopic

Coordination. Após a seleção, aJoint Coordinationinvoca a execução das duas técnicas adiciona-

das:Topic Coordinatione Distance Coordination. Em seguida, o mapeamento das duas técnicas

é combinado e as instâncias em comum são destacadas na visão destino, por meio da borda dos

círculos em destaque, conforme apresentado no mapa da Figura6.11(b). Vale lembrar que na im-

plementação atual a combinação é a intersecção dos mapeamentos. Como aTopic Coordination

utiliza informação de cor para destacar as instâncias mapeadas (documentos cobertos pelo tópico)

é possível ver o seu mapeamento completo, representado pelos documentos destacados com cor

diferente do rosa claro (nenhuma ocorrência dos termos do tópico). É possível notar que aJoint

Coordinationdestacou três documentos que tiveram grande cobertura do tópico e que estão entre

os vizinhos mais próximos das instâncias selecionadas. Por meio do título também é possível notar

que todos eles estão relacionado com exploração de dados financeiros. Apesar da grande seleção

realizada no mapa origem, poucas instâncias foram destacadas no mapa destino. Isso indica que

poucas instâncias que são as vizinhas mais próximas foram cobertas pelo tópico detectado.

A seleção de outro grupo de documentos no mesmo mapa, apresentado na Figura6.11(c), gerou

o tópico“animation, data”. Após a seleção aJoint Coordinationdestacou as instâncias mapeadas

no mapa apresentado na Figura6.11(d). Nesse mapeamento, os vizinhos mais próximos não são

aqueles que possuem a maior ocorrência do tópico. Apesar disso, os documentos mapeados estão
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(a) Seleção de um documento
da conferência IV.

(b) Destaque no mapa InfoVis dos quatro documentos mais próximos e co-
bertos pelo tópico detectado em (a).

(c) Seleção de um documento da
conferência IV.

(d) Destaque no mapa InfoVis dos quatro documentos mais próximos e
cobertos pelo tópico detectado em (c).

Figura 6.11: Aplicação daJoint Coordinationconfigurada com as técnicasTopic Coordinatione
Distance Coordination. Os mapas ilustrados em (a) e (c) apresentam a seleção do usuário e o

destaque é, respectivamente, apresentados nos mapas em (b) e (d). Os documentos cobertos pelo
tópico e que estão entre os quatro vizinhos mais próximos dos documentos selecionados em (a) e
em (c) foram, respectivamente, colocados em destaque em (b) e em (d). A cor indica a ocorrência

dos termos do tópico principal no conteúdo dos documentos.

relacionados com animação, conforme observado pelo título dos documentos. Um dos documentos

destacados nessa seleção também foi mapeado na seleção anterior, pois ele está relacionado com

animação de dados financeiros. Este é o documento intitulado“Research report: information

animation application in the capital markets”. O resultado dessa aplicação mostra que por meio

daJoint Coordinationé possível focar com mais precisão em grupos que estão relacionados com

os documentos de interesse.

Devido à particularidade daTopic Coordinationem destacar as instâncias mapeadas por meio

de cor e não pela borda em destaque, é possível observar os documentos que foram mapeados

por ela, mas não foram mapeados pelaJoint Coordinationpor não pertencerem ao mapeamento

daDistance Coordination. A Figura6.12mostra o mesmo mapa apresentado na Figura6.11(d),

porém exibindo os títulos dos documentos que tiveram a maior cobertura do tópico e não foram
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destacados pelaJoint Coordination. Todos eles estão relacionados com animação. Essa aplicação

confirma que aJoint Coordinationpermite a criação de mapeamentos mais interessantes para

auxiliar na exploração de diferentes coleções de documentos.

Figura 6.12: Documentos que tiveram a maior cobertura do tópicos, mas não foram destacados
por não estar entre os 5 vizinhos mais próximos das instâncias.

Na próxima seção será apresentada uma nova aplicação que implementa mapas de similaridade

e múltiplas visões coordenadas para auxiliar a exploração de coleções de imagens.

6.3 Exploração de Coleções de Imagens

A ferramentaProjection Explorer(PEx) (Paulovich et al., 2007), que serviu de base para as

implementações das técnicas de coordenação apresentadas, permite a construção de mapas de

similaridade de qualquer conjunto de dados, para o qual exista um conjunto de atributos numéricos

(espaço multidimensional) ou uma matriz de similaridade. Em aplicações que envolvem imagens,

o espaço multidimensional, geralmente chamado de espaço de características, é construído por

meio de algoritmos extratores de características. Nesse sentido, foi desenvolvida uma ferramenta

para exploração de coleções de imagens com base em mapas de similaridade gerados a partir de

espaços de características (ver Figura6.13). Para isso, as técnicas de interação foram adaptadas e

novas ferramentas específicas foram desenvolvidas. A nova ferramenta é denominadaProjection

Explorer for Images(PEx-Image) (Eler et al., 2008a, 2009a). Com a PEx-Image, é possível utilizar

a própria imagem como marcação visual do mapa (Figura6.13(a)). Adicionalmente, em qualquer

uma das duas formas de marcação visual (imagens ou círculos) é possível visualizar o conteúdo das

imagens sob o posicionamento domouse(Figura6.13(b)) e o conteúdo de um grupo de imagens

através de uma janela dedicada (Figura6.13(c)).
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(a)

(b) (c)

Figura 6.13: Interações doProjection Explorer for Imagespara exploração de coleções de
imagens. (a) exibir o próprio conteúdo de cada amostra como marca visual; (b) exibir o conteúdo
de uma amostra; (c) exibir o conteúdo de um grupo de amostras (extraída de (Eler et al., 2008a)).

A PEx-Image também utiliza múltiplas visões coordenadas para auxiliar no processo de explo-

ração. Assim, é possível comparar diferentes espaços de características e diferentes medidas de

similaridade. Além disso, pode-se explorar diferentes conjuntos de imagens e também diferentes

representações de um mesmo conjunto por meio de técnicas de coordenação. As aplicações que

empregam as técnicas de coordenação propostas neste trabalho utilizam os seguintes conjuntos de

dados:

• MRI-12 : é uma coleção de 512 imagens médicas obtidas por ressonância magnética (MRI),

as quais estão distribuídas em 12 classes distintas. A coleção contém imagens obtidas da

cabeça nas posições sagital, axial e coronal; imagens da cabeça e pescoço na posição sagital;

imagens da coluna na posição sagital; imagens do tórax na posição axial;
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• ImageCLEF-2006: é uma coleção de imagens de raios X que está dividida em 116 clas-

ses desbalanceadas1. Esta coleção reúne radiografias que foram selecionados ao acaso dos

casos de rotina do Departamento de Radiologia de Diagnóstico da Aachen University of

Technology na Alemanha. As imagens representam diferentes idades, sexos, patologias e

posições de visualização. Nesta tese, a coleção será dividida em quatro grupos. São eles:

– ImageCLEF-Train : é a coleção de treino com 9000 imagens de raios X;

– ImageCLEF-Test: é a coleção de teste com 1000 imagens de raios X;

– ImageCLEF-Train-Sub: é uma amostra da coleçãoImageCLEF-Train. Essa amos-

tra compreende as classes que tenham entre 50 e 200 imagens, resultando em 3345

imagens de 35 classes diferentes;

– ImageCLEF-Test-Sub: é uma amostra da coleçãoImageCLEF-Test. Essa amostra é

composta pelas imagens que pertencem às classes da coleçãoImageCLEF-Train-Sub,

resultando em um conjunto de 537 imagens.

• FIGURES: é uma coleção com 996 fotografias obtidas ao ar livre. Cada imagem também

está relacionada a um arquivo texto, o qual contém uma breve descrição do que há na ima-

gem2.

Dessas coleções de imagens foram extraídas características para formar o espaço de caracterís-

ticas. Os extratores utilizados são:

• Descritores de Fourier:são extraídos 20 descritores do histograma da imagem e 6 descrito-

res a partir da energia calculada da transformada de Fourier (da Costa e Junior, 2000; Huang

e Aviyente, 2006) aplicada sobre a imagem 2D;

• Filtros de Gabor: são calculados 16 descritores por meio de filtros de Gabor (Manjunath

e Ma, 1996; Daugman e Downing, 1998), utilizando 4 níveis de frequência (0.02 – 0.3)

e 4 diferentes orientações. O algoritmo utilizado nesta tese foi implementado por Ahmad

Poursaberi e está disponível em www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/5237;

• Matrizes de co-ocorrência: são utilizadas 6 funções de Haralick (Haralick et al., 1973;

Tuceryan e Jain, 1998) sobre 12 combinações de distâncias e direções, resultando em 72

características. O algoritmo utilizado nesta tese foi implementado e utilizado por Marco

Aurélio Roncatti em sua dissertação de mestrado (Roncatti, 2008);

• Média e desvio padrão:são calculadas a média e desvio padrão das intensidades dos pixels

da imagem;

1A base ImageCLEF está disponível emhttp://ir.shef.ac.uk/imageclef/2006/ .
2A base FIGURES está disponível emhttp://www.cs.washington.edu/research/

imagedatabase/ .

http://ir.shef.ac.uk/imageclef/2006/
http://www.cs.washington.edu/research/imagedatabase/
http://www.cs.washington.edu/research/imagedatabase/
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• Wavelet: é utilizado um conjunto de características de wavelet, cedidas por Leandro Au-

gusto da Silva e colaboradores do Instituto do Coração (INCOR) de São Paulo. Primei-

ramente, antes de extrair as características, todas as imagens foram redimensionadas para

o tamanho de 256x256 pixels. Em seguida, foram extraídas características a partir do ter-

ceiro nível de decomposição, resultando em 1024 características (da Silva et al., 2007). Eles

utilizaram a wavelet de Haar como função mãe e o pacote wavelet do Matlab daMathWorks;

• Grupo Um: é a combinação das características anteriores, com exceção das características

de wavelets. Essa combinação será referida comoGrupo Um;

• Grupo Dois: é a combinação das características de filtros de Gabor, descritores de Fourier,

média e desvio padrão. Essa combinação será referida comoGrupo Dois.

As aplicações apresentadas a seguir envolveram as técnicas de coordenação, de classificação e

de seleção para auxiliar a exploração de coleção de imagens.

6.3.1 Coordenação baseada em Identificador

Os exemplos de aplicação apresentados aqui ilustram como a ferramenta PEx-Image pode ser

usada para explorar coleções de imagens por meio de mapas de similaridade e de técnicas de

coordenação. Os primeiros exemplos ilustram como a coordenação dos mapas pode contribuir

na escolha de bons espaços de características e de uma medida de similaridade adequada. Para

isso, foi utilizada a coordenação baseada em identificador (Identity Coordination). A técnica de

precisãoNeighborhood Hit(Paulovich et al., 2008), descrita na seção6.2.1, será utilizada para

identificar os melhores mapas. No caso das técnicas baseadas em árvore, o vizinho mais próximo

de uma instância é aquele que apresenta o menor caminho na árvore até a instância.

Mapa de imagens de ressonância magnética: comparação entre diferentes espaços de

características

O primeiro exemplo de aplicação da PEx-Image mostra como a coordenação dos mapas de

similaridade podem auxiliar a comparação de diferentes espaços de características. A Figura6.14

ilustra quatro diferentes mapas gerados pela técnicaNeighbor Joining(NJ) (Cuadros et al., 2007),

utilizando a distância Euclideana como medida de similaridade. Nesse exemplo foi utilizada a co-

leçãoMRI-12. Cada imagem da coleção é representada por um círculo nos mapas de similaridade

apresentados na Figura6.14. Nesse caso, a cor indica a informação de classe (rótulo) da imagem.

As representações visuais das Figuras (a), (b), (c) e (d) mostram os mapas gerados a partir de

diferentes espaços de características.

A Figura 6.14(e)apresenta o cálculo de precisão da técnicaNeighborhood Hitaplicada em

cada um dos mapas apresentados na Figura6.14. A Neighborhood Hitindica que o espaço de

características formado pelas matrizes de co-ocorrência, representado pela cor verde no gráfico,
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(a) Filtros de Gabor (b) Fourier, média e desvio padrão (c) Matrizes de co-ocorrência

(d) Grupo Um (combinação de todas
as características)

(e)

Figura 6.14: Mapas de similaridade de um conjunto de imagensMRI-12, utilizando quatro
diferentes espaços de características e gráfico de precisão dos mapas (e).

é o pior espaço de características para diferenciar as classes dessa coleção de imagens. Já os ou-

tros três espaços possuem um comportamento similar, mas o espaço construído pelos filtros de

Gabor (cor vermelha no gráfico) apresenta melhores valores de precisão a partir de17 vizinhos.

A inspeção visual realizada por meio de uma coordenação por identidade também confirma que o

espaço construído pelos filtros de Gabor forma melhores grupos, conforme apresentado na Figura

6.14. Primeiramente, foram selecionadas algumas imagens de duas classes distintas no mapa apre-

sentado na Figura6.14(a). Uma imagem de cada classe foi exibida sobre a seleção. A seleção foi

ecoada nas demais visões por meio da coordenação baseada em identificador. Esse exemplo mostra

como as representações visuais podem auxiliar na investigação de qual conjunto de características

possui melhor capacidade de discriminação, podendo revelar quais grupos estão contribuindo ou

prejudicando a qualidade da representação visual.

Como confirmado pelos valores de precisão daNeighborhood Hitapresentados no gráfico ilus-

trado na Figura6.14(e), o espaço construído pelas matrizes de co-ocorrência gerou o mapa que

apresentou a menor precisão para essa coleção de imagens. Isso sugere que essas características

podem prejudicar a qualidade dos mapas gerados a partir do espaçoGrupo Um. A Figura6.15(a)
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(a) Grupo Dois (b) Filtros de Gabor

(c) Neighborhood Hitdos mapas (a) e (b).

Figura 6.15: Comparação da precisão calculada porNeighborhood Hit(c) e coordenação dos
mapas construídos por meio dos espaços de característicasGrupo Dois(a) e filtros de Gabor (b).

apresenta um mapa gerado pela combinação dos dois melhores espaços de características (Grupo

Dois). Por meio da coordenação é possível comprovar que este mapa forma melhores grupos do

que o mapa construído apenas com as características geradas pelos filtros de Gabor (ver Figura

6.15(b)). A Figura6.15(c)apresenta um gráfico comparando a qualidade dos mapas gerados pelo

espaço de característicasGrupo Dois(linha em vermelho) e pelo espaço de características cons-

truído pelos filtros de Gabor (linha em azul), confirmando que a combinação dos melhores espaços

de características produziram um mapa com melhor precisão, ainda que variando entre5% e 10%

melhor.
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Mapa de imagens de ressonância magnética: comparação entre diferentes medidas de

similaridade

A coleção de imagensMRI-12 também é utilizada no exemplo apresentado na Figura6.16.

Nesse exemplo são comparadas diferentes medidas de similaridade para a construção dos mapas.

As Figuras6.16(a), 6.16(b)e 6.16(c)apresentam mapas construídos utilizando o espaço de ca-

racterísticasGrupo Doise, respectivamente, as distâncias Euclideana, cosseno eCity Block.

(a) (b) (c)

(d)

Figura 6.16: Mapas de similaridade de um conjunto de imagens médicas construídos com o
espaço de característicasGrupo Doise diferentes métricas de distância: (a) Euclideana; (b)

cosseno; e (c)City Block. Em (d) é apresentado o gráfico com a precisão de cada mapa.

A Figura 6.16(d)apresenta o gráfico da precisão calculada pela técnicaNeighborhood Hita

partir dos mapas apresentados na Figura6.16. Por meio do gráfico é possível notar que de um

modo geral todas as medidas de similaridade possuem um comportamento semelhante, mas que a

distância Euclideana apresenta uma melhor precisão, considerando o número de vizinhos entre8 e

22. Utilizando a coordenação é possível verificar que o mapa gerado com a distância Euclideana

como medida de similaridade apresenta grupos com menos dispersão de elementos, conforme

ilustrado pelo ramo selecionado na Figura6.16(a)(mapa origem), composto por duas classes de
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imagens da cabeça. Quatro instâncias de outras duas classes foram também posicionadas no ramo

selecionado, sendo uma delas muito semelhante às imagens selecionadas. Essas duas classes são

indicadas por uma seta, que aponta para uma imagem de sua respectiva classe. Nos outros mapas

foram destacadas as instâncias que possuem o mesmo identificador daquelas selecionadas no mapa

origem. É notável que o mapa que utilizou a distância do cosseno posicionou as instâncias repre-

sentadas pela cor amarelo escuro em um mesmo ramo e que aquelas representadas pela cor verde

são posicionadas em dois ramos (ver Figura6.16(b)), seguindo o mesmo comportamento do mapa

origem. No entanto, algumas instâncias estão espalhadas fora do grupo (ramo) correto. Obser-

vando o mapa que utilizou a distânciaCity Blocké possível notar o mesmo comportamento, mas

as instâncias representadas pela cor verde ficam espalhadas em mais de dois grupos (ver Figura

6.16(c)). As quatro instâncias erroneamente posicionadas no ramo selecionada no mapa origem

foram destacadas nos outros dois mapas por meio de círculos em vermelho. O erro no posiciona-

mento dessas quatro instâncias foi maior no mapa que utilizou a distância do cosseno (ver Figura

6.16(b)).

Mapa de imagens de raios X: comparação entre diferentes espaços de características

Os extratores de características utilizados na coleção de imagens de ressonância magnética

MRI-12 também foram utilizados na coleção de imagens conhecida comoImageCLEF-2006. A

Figura6.17mostra três mapas construídos com a técnica NJ a partir da coleçãoImageCLEF-Test.

A Figura 6.17(a)apresenta o mapa construído com o espaço de características gerado pelos ex-

tratoresGrupo Dois. A Figura 6.17(b)apresenta o mapa construído a partir de um espaço de

características gerado pelos extratoresGrupo Um. Por fim, a Figura6.17(c)apresenta um mapa

gerado a partir das características wavelet. Os mapas foram construídos utilizando a distância

Euclideana como medida de similaridade. No mapa apresentado na Figura6.17(c)(mapa origem)

foram selecionados grupos de instâncias de diferentes classes. Por meio da coordenação foram

destacadas nos outros dois mapas as instâncias que possuem o mesmo identificador daquelas se-

lecionadas no mapa origem. É possível confirmar que o espaço de características de wavelet é a

melhor opção para essa coleção de imagens, pois o mapa construído com esse espaço apresenta

grupos mais coesos e discriminativos.

A inspeção visual pode ser confirmada por meio do cálculo de precisão dos mapas pela técnica

Neighborhood Hit, conforme ilustra o gráfico apresentado na Figura6.17(d). O cálculo da precisão

mostra que o espaço construído por wavelets (linha verde) é melhor do que os outros dois espaços,

Grupo Doisrepresentado pela linha vermelha eGrupo Umrepresentado pela linha azul. Também

é interessante notar que para esse conjunto de dados o espaçoGrupo Umé melhor do que o espaço

Grupo Dois. Não foi possível realizar a comparação entre esses dois espaços por meio da inspeção

visual, pois a qualidade dos dois é muito baixa, conforme também é observado na Figura6.17. É

importante notar que a coleçãoImageCLEF-2006contém classes muito desbalanceadas e também

um grau de dificuldade elevado para sua classificação. Isso é refletido nos valores de precisão
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(a) Grupo Dois (b) Grupo Um (c) Wavelet

(d) Wavelet

Figura 6.17: Mapas construídos a partir da coleçãoImageCLEF-2006utilizando diferentes
espaços de características. Em (d) é apresentado o gráfico com a precisão de cada mapa.

(todos abaixo de0, 6) apresentado no gráfico ilustrado na Figura6.17(d)e na qualidade visual dos

mapas de similaridade. Apesar disso, o espaço de características construído com wavelets pôde

gerar um mapa de similaridade que auxilia na exploração dessa coleção (ver Figura6.17(c)).

Mapa de imagens de raios X: efeitos de um seletor de características para apoiar a explo-

ração

Uma forma de melhorar o poder de discriminação do espaço de características é utilizar algo-

ritmos seletores para escolher as características que melhor representam a coleção de imagens. O

próximo exemplo, ilustrado na Figura6.18, mostra o efeito de um seletor de características sobre

a visualização. No caso, foi utilizado um seletor de características baseado na medida de saliência

calculada a partir dos pesos de uma rede neural MLP (Multi-Layer Perceptron) (Santos e Batista,

2007). Na aplicação seguinte a MLP foi configurada com duas camadas ocultas. A saliência é

uma medida proposta por Garson (Garson, 1991) que estima a importância de cada entrada da rede

neural com base nos pesos dos diferentes caminhos de conexões possíveis até as saídas da rede
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neural. A rede neural e o seletor de características foram implementados por Davi Santos em seu

trabalho de mestrado (Santos, 2007).

Após o treino da rede neural com a coleçãoImageCLEF-Train-Sube o cálculo da Saliência para

cada uma das características (entradas da rede neural), é possível efetuar a seleção com base no va-

lor da Saliência. Quanto maior o seu valor, melhor é a contribuição da característica no processo de

classificação. A Figura6.18(a)mostra um mapa construído a partir da coleçãoImageCLEF-Test-

Subcom o espaço completo de características de wavelet (1024), enquanto que a Figura6.18(b)

mostra um mapa construído a partir da coleçãoImageCLEF-Test-Subcom um espaço reduzido de

características, ou seja, uma seleção de 37 características. Esse espaço reduzido inclui somente

aquelas que possuem valor de Saliência maior do que0.5. O valor de Saliência das características

foi gerado do treino de um classificador baseado em rede neural com taxa de erro igual a 29.62%.

Após uma exploração coordenada é possível notar que, de um modo geral, os mapas seguem um

comportamento parecido para a formação de grupos, sendo diferenciados em alguns poucos grupos

que são melhor distribuídos utilizando o conjunto reduzido de características, conforme ilustrado

na Figura6.18.

(a) (b)

Figura 6.18: Mapas de similaridade construídos a partir de um espaço de características completo
e de um espaço reduzido. A redução foi realizada por meio de uma seleção das características

cujo valor de Saliência é maior do que0.5. (a) 1024 características de wavelet (espaço completo);
(b) 37 características de wavelet (espaço reduzido) (Extraída de (Eler et al., 2009a)).

A abordagem proposta mostra que a visualização de coleções de imagens por meio de mapas

de similaridade é uma maneira de auxiliar a exploração e também a melhoria dos processos de

classificação, pois as mudanças de parâmetros e algoritmos são refletidas nos grupos formados

pelos mapas de similaridade. Com a visualização é possível localizar grupos e instâncias que

possuem erros de classificação, auxiliando o especialista a modificar os parâmetros ou o algoritmo

de extração de características (Brandoli et al., 2010).
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A seguir é apresentado como é possível empregar aDistance Coordination(Eler et al., 2008b)

para auxiliar a exploração diferentes coleções de imagens.

6.3.2 Coordenação baseada em Distância

Com a técnica de coordenação baseada em distância é possível utilizar uma coleção de ima-

gens já conhecida para auxiliar a exploração de coleções desconhecidas. A Figura6.19mostra um

exemplo de aplicação daDistance Coordinationem duas coleções de imagens. A coleção utilizada

para gerar o mapa apresentado na Figura6.19(a)é a ImageCLEF-Test. A coleção utilizada para

gerar o mapa apresentado na Figura6.19(b)é aImageCLEF-Train. O primeiro mapa foi gerado

com a técnicaNeighbor Joining(Cuadros et al., 2007) e o segundo com a técnicaLeast Squares

Projection(Paulovich et al., 2008). Nos dois casos foram utilizadas 1024 características de wave-

let. A Distance Coordinationfoi configurada para destacar os5 vizinhos (imagens) mais próximos

de cada imagem selecionada.

(a) 1000 imagens do conjunto de teste da co-
leçãoImageCLEF-2006

(b) 9000 imagens do conjunto de treino da coleçãoImageCLEF-
2006

Figura 6.19: Exploração da coleçãoImageCLEF-2006por meio da técnicaDistance
Coordination(Eler et al., 2008b). Após a seleção de algumas instâncias em (a) foram destacadas

em (b), por meio daDistance Coordination, aquelas mais similares.

Durante a exploração foram selecionados seis grupos de imagens, conforme ilustrado no mapa

apresentado na Figura6.19(a)(visão origem). Uma imagem de cada grupo foi exibida para revelar

quais classes de imagens foram selecionadas. Após a seleção, aDistance Coordinationdestacou

no mapa apresentado na Figura6.19(b)as imagens que são mais similares àquelas selecionadas

na visão origem. Também foi exibida uma imagem de cada grupo de imagens destacadas. É

possível observar que as imagens destacadas foram posicionadas próximas no mapa (ver Figura

6.19(b)), auxiliando o usuário a focar nos grupos de interesse. Os grupos de imagens de cabeça

selecionados no mapa apresentado na Figura6.19(a)estão posicionados em sub-ramos de um
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mesmo ramo da árvore NJ. Esses dois grupos contêm instâncias de duas classes de imagens de

cabeça. É interessante notar que essas instâncias também foram posicionadas próximas no mapa

construído pela técnica de projeção LSP (Figura6.19(b)). Isso também mostra que a projeção

conseguiu representar bem as similaridades do espaço original (espaço de características) mesmo

com um grande conjunto de imagens.

A seguir é apresentada como auxiliar a explorar de coleções de imagens com base em uma

coleção textual relacionada.

6.3.3 Coordenação entre Mapas de Imagens e Mapas de Textos

A ferramenta PEx-Image também permite que mapas de similaridade construídos a partir de

coleções de imagens sejam coordenados com mapas construídos a partir de outro tipo de dado

que esteja relacionado às imagens. Aqui são apresentados exemplos com duas representações do

mesmo conjunto de dados, sendo uma por imagens e a outra por texto.

Exploração por meio da coordenação baseada em identificador

No exemplo apresentado na Figura6.20 mapas de imagens são coordenados com mapas de

texto construídos a partir da coleçãoFIGURES. Para isso é possível utilizar uma simples coor-

denação baseada em identificador (Identity Coordination). A Figura6.20(a)apresenta um mapa

construído pela técnicaNeighbor Joining(NJ) a partir da coleção de imagens. Elas foram utilizadas

como marcação visual ao invés dos pontos. Como características foram utilizados os descritores

de Fourier, a média e o desvio padrão das intensidades da imagem. O resultado obtido pelo mapa

mostra que imagens de um mesmo tipo são propriamente posicionadas em um mesmo ramo ou em

ramos próximos, por exemplo, as imagens do céu azul que estão posicionadas à esquerda no mapa.

Um outro mapa de similaridade foi construído utilizando a técnica NJ, mas a partir das descrições

(dado textual) das imagens, conforme ilustrado na Figura6.20(b). Nesse mapa, a cor indica a

classe da imagem. As descrições de algumas instâncias foram exibidas no topo dos pontos, mos-

trando o conteúdo da descrição dessas imagens. Como a quantidade de termos das descrições é

pequena foi utilizada uma métrica de distância conhecida comoNormalized Compressed Distance

(NCDs) (Telles et al., 2007) para construir a matriz de distância das descrições das imagens. Esta

métrica de distância foi aplicada sobre o conteúdo textual, isto é, as descrições das imagens. O

mesmo mapa apresentado na Figura6.20(b)é apresentado na Figura6.20(c), mas dessa vez as

fotografias correspondentes às descrições são utilizadas como marcação visual. Um detalhamento

da área selecionada é apresentado na Figura6.20(d)para mostrar o posicionamento das imagens

no mapa. Como o mapa construído com as descrições apresenta um melhor resultado visual, essa

é uma estratégia alternativa de melhorar a organização e a exploração da coleção de imagens.

Continuando a exploração da coleçãoFIGURES, a Figura6.21ilustra a coordenação entre os

dois mapas apresentados nas Figuras6.20(b)e6.20(a). A Figura6.21(a)mostra o mapa construído

a partir das descrições das imagens e o mapa apresentado na Figura6.21(b)corresponde ao mapa

construído a partir da coleção de imagens. Por meio da coordenação baseada em identificador
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 6.20: Coordenação de mapas construídos a partir das imagens da coleçãoFIGURESe das
descrições das imagens. (a) mapa construído a partir das imagens. (b) mapa construído a partir
das descrições das imagens. A cor representa a informação de classe. (c) mapa construído das

descrições das imagens, mas utilizando as imagens como marca visual. (d) detalhamento do galho
selecionado em (c), exibindo algumas descrições no topo das imagens.

é possível confirmar que o mapa construído a partir das descrições apresenta melhores grupos.

Primeiramente o usuário selecionou alguns pontos posicionados em um ramo do mapa construído

a partir das descrições (ver Figura6.21(a)), os quais são descrições de imagens de um jogo em um

estádio de futebol americano. As instâncias correspondentes àquelas selecionadas são destacadas

no mapa construído a partir das imagens (ver Figura6.21(b)). A Figura 6.21(c)apresenta um
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detalhamento da região das imagens destacadas no mapa da Figura6.21(b), que correspondem a

imagens de um jogo de futebol americano.

(a) (b)

(c)

Figura 6.21: Ilustração da coordenação entre um mapa construído a partir de dados textuais (a) e
outro construído a partir de dados de imagens (b). Em (c) é apresentado um detalhamento das

figuras destacadas em (b).

Exploração por meio da coordenação baseada em tópicos e destaque por arestas

O mesmo conjunto de dados é utilizado no exemplo apresentado na Figura6.22, para o qual

foi adotado um modo alternativo de destacar as instâncias mapeadas pela técnica de coordenação.
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O destaque das instâncias mapeadas é realizado por meio de arestas, unindo a primeira instância

mapeada com as demais. A coordenação utilizada para criar o mapeamento é aTopic Coordination

(Eler et al., 2008b) (ver Seção5.3.2), a qual detecta tópicos a partir do texto relacionado às imagens

e destaca em outra visão os documentos ou imagens cobertos pelo tópico detectado. Para isso é

necessário carregar a informação textual de cada imagem.

(a) Seleção no mapa construído a partir da coleção de imagens. (b) Destaque por meio de arestas
no mapa construído a partir das
descrições.

(c) Destaque por meio de arestas no mapa construído a partir das descrições.

Figura 6.22: CoordenaçãoTopic Coordinationentre mapas de similaridades construídos a partir
de uma coleção de imagens e suas descrições. Em (a) foram selecionados dois grupos de

imagens, sendo detectado o tópico correspondente. Em (b) foram destacadas por meio de arestas
as anotações cobertas pelos tópicos detectados em (a). Em (c) as imagens destacadas são

adicionadas em uma nova visão e posicionadas por meio de um algoritmo baseado em força.

Primeiramente, dois grupos de imagens foram selecionados no mapa gerado a partir da coleção

de imagens (ver Figura6.22(a)). Em seguida, os tópicos foram detectados a partir do conteúdo tex-
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tual relacionado às imagens e as instâncias cobertas pelos tópicos são mapeadas e destacadas pela

Topic Coordinationno mapa construído a partir das informações textuais (ver Figura6.22(b)). A

seleção efetuada pelo usuário e o destaque realizado pela coordenação foram rotulados para faci-

litar a identificação. A seleção indicada pela letraB apresenta descrições relacionadas às imagens

do estádio de futebol, gerando o tópico principal“field, stands, footbal, stadium, north, track”.

As descrições correspondentes a esse tópico estão bem concentradas no mapa da Figura6.22(b),

indicando que poucas descrições e poucas imagens estão relacionadas a estádios de futebol. Por

outro lado, a seleção indicada pela letraA gerou o tópico principal“mountain, grass” . O desta-

que no mapa apresentado na Figura6.22(b)indica que as descrições relacionadas estão espalhadas

em diferentes classes, pois estão em diferentes grupos (ramos). Portanto, imagens relacionadas a

montanha e grama são mais comuns nessa coleção de imagens.

Uma outra maneira de analisar as imagens destacadas é adicioná-las em uma nova visão, con-

forme ilustrado na Figura6.22(c). Para reposicionar as imagens foi aplicado um algoritmo baseado

em força que está implementado na PEx-Image. Por meio dessa nova maneira de destaque, foi

possível isolar as imagens de interesse para serem individualmente analisadas. Alternativamente,

pode-se utilizar uma coordenação baseada em identificador para descobrir onde essas imagens

estão posicionadas no mapa original, revelando o seu contexto no mapa.

Nossa perspectiva é que esses tipos de aplicações poderiam ser empregados na exploração

de coleções de imagens médicas anotadas. Por exemplo, o usuário poderia analisar diferentes

coleções de imagens com base nos tópicos extraídos das descrições ou anotações das imagens.

Assim o usuário poderia selecionar um grupo de imagens de interesse e destacar aquelas cobertas

pelo mesmo tópico. Essa estratégia foi também empregada para explorar sequências de proteínas

(ver Seção5.3.1). A exploração conjunta de duas ou mais representações de um mesmo conjunto

de dados pode auxiliar sua compreensão.

A seguir são apresentadas aplicações para exploração de dados volumétricos apoiadas pela

coordenação do mapa de similaridade e o espaço do objeto.

6.4 Exploração de Dados Volumétricos

Esta seção apresenta aplicações da técnica de coordenação baseada em identificador (Identity

Coordination) para coordenar mapas de similaridade com a visualização do espaço do objeto de

dados volumétricos. Os mapas de similaridade empregados foram construídos a partir de caracte-

rísticas extraídas dos dados volumétricos ou de um espaço de características já fornecido, que é o

caso de dados de simulações. Como o número de instâncias é muito elevado, foi necessário utilizar

uma extensão daLeast Squares Projection(LSP) (Paulovich et al., 2008), denominadaPiecewise

Least Squares Projection(P-LSP) (Paulovich et al., 2010). A idéia geral da P-LSP é particionar

o conjunto de dados em grupos representativos e aplicar a LSP em cada um dos grupos indepen-

dentes. Por meio dessa estratégia é possível realizar a projeção de grandes conjuntos de dados,
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isto é, conjuntos em torno de um milhão de instâncias. O relatório técnico da P-LSP (Paulovich et

al., 2010) contém mais detalhes sobre a técnica, trabalhos relacionados com a abordagem apresen-

tada aqui e também outras aplicações, as quais são as pesquisas iniciais do grupo de Visualização,

Imagens e Computação Gráfica do ICMC/USP nessa frente de pesquisa.

6.4.1 Coordenação entre o mapa de similaridade e o espaço do ob-

jeto

As aplicações seguintes se apóiam na coordenação entre os mapas de similaridade construídos

a partir dos dados volumétricos e o espaço do objeto para auxiliar na análise dos dados volu-

métricos. Por meio da coordenação, quando são selecionadas instâncias no espaço projetado, no

mapa de similaridade, estas mesmas instâncias são destacadas no espaço do objeto por meio de

alguma técnica de visualização volumétrica, conforme ilustrado na Figura6.23. Neste exemplo

é apresentado um mapa construído a partir de um volume de cabeça que contém122.880 vo-

xels. Na Figura6.23(a)é apresentada a seleção de um grande grupo de instâncias (direita) e no

espaço do objeto (esquerda) são destacadas estas mesmas instâncias (voxels), as quais são visuali-

zadas por meio de uma técnica derenderingvolumétrico direto disponível noVisualization Toolkit

(VTK) (Schroeder et al., 1996). A mesma seleção é apresentada na Figura6.23(b), mas o espaço

do objeto é visualizado por uma técnica de ajuste de superfície disponível no VTK. Este exemplo

utiliza a amostragem de um volume cedido por colaboradores e não está disponível paradownload.

Para realizar o destaque no espaço do objeto, por meio da coordenação, as instâncias seleciona-

das recebem um valor escalar e as demais instâncias recebem outro valor. No caso deste trabalho,

as instâncias selecionadas receberam o valor255 e as instâncias não selecionadas receberam o va-

lor 0. Assim, é possível configurar uma função de transferência que destaca somente as instâncias

selecionadas, fazendo com que as estruturas de interesse sejam visualizadas, conforme ilustrado na

Figura6.23(a). Também é possível definir um iso-valor para ajustar uma superfície às estruturas

destacadas, conforme ilustrado na Figura6.23(b).

Exploração de um conjunto de dados volumétricos de uma cabeça

Contrário aos conjuntos de dados utilizados nas aplicações apresentadas no Capítulo6, dados

volumétricos tendem a ter um grande número de instâncias. A projeção de grandes conjuntos de

dados é um problema para a visualização, pois a sobreposição de pontos é inevitável, uma vez que

há mais pontos do que espaço disponível na tela. Esse problema impede a percepção de densidade

em diferentes áreas do mapa de similaridade e da fronteira entre elas, o que dificulta a identificação

de grupos, conforme pode ser percebido nos mapas apresentados nas Figuras6.24(a), 6.24(b)e

6.24(c). Para reduzir esse problema, foi utilizada a transparência dos pontos, conforme ilustrado

no mapa apresentado na Figura6.24(d). Com a exploração do mapa de similaridade é possível

verificar que as estruturas da parte interna e externa do cérebro são muito densas, indicadas com

as cores bege e verde; ao contrário dos pontos azuis que variam por todo o mapa. Isso indica que
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(a)

(b)

Figura 6.23: Coordenação entre um mapa de similaridade e o espaço do objeto (volume). A
visualização do espaço do objeto foi realizada por meio derenderingvolumétrico direto (a) e de

ajuste de superfícies (b).

as características utilizadas e a medida de similaridade definem que os voxels que representam as

partes mais internas do cérebro são mais similares do que os voxels que representam a pele, crânio

e meninges (pontos em azul). Por meio dessa abordagem, utilizando a transparência, é possível

localizar grupos e sub-grupos de voxels que são altamente relacionados, possibilitando o foco da

exploração nessas áreas. Nesse exemplo, as projeções foram criadas a partir de um subconjunto

de um volume de cabeça3 obtido por meio de tomografica computadorizada. Foram considerados

somente as fatias 30 a 97, pois o restante das fatias não continham informação relevante, somente

parte de fundo. A amostra resultante contém 1.114.112 voxels. O espaço de características foi

3O volume original está disponível emhttp://www9.informatik.uni-erlangen.de/External/
vollib/

http://www9.informatik.uni-erlangen.de/External/vollib/
http://www9.informatik.uni-erlangen.de/External/vollib/
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construído a partir da extração de características de intensidade, isto é, diferentes combinações

da média, variância e desvio padrão das intensidades dos voxels; e o gradiente. Ao todo foram

utilizadas 14 características.

(a) Seleção de uma estrutura interna do cérebro.

(b) Seleção de uma estrutura externa do cérebro.

(c) Seleção que representa a pele, crânio e menin-
ges.

(d) Combinação de todas as seleções anteriores.

Figura 6.24: Projeções P-LSP de uma amostra de um volume de cabeça. As projeções mostram
boa separação entre diferentes partes da cabeça (Paulovich et al., 2010).

As Figuras6.24(a)e 6.24(b)mostram, respectivamente, a seleção do usuário representando a

parte interna e a parte externa do cérebro. A seleção de pontos que representa a parte da pele, o

crânio e as meninges pode ser vista na Figura6.24(c). Por último, a Figura6.24(d)mostra todas

as partes juntamente selecionadas. Ainda que o conjunto de dados seja grande, a projeção P-LSP

foi capaz de separar bem as diferentes estruturas presentes no volume. Além disso, as projeções

indicam que o conjunto de características utilizado para representar os voxels consideram muito
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similar a parte externa e a parte interna do cérebro, pois elas foram posicionadas próximas na

projeção.

Exploração de um conjunto de dados de uma simulação

Um outro exemplo de exploração de dados volumétricos é apresentado na Figura6.25, no

qual foi utilizado um mapa de similaridade construído por meio da técnica P-LSP a partir de um

conjunto de dados de uma simulação disponibilizado para a competiçãoIEEE Visualization 2008

Contest (Whalen e Norman, 2008). Esse conjunto representa a simulação da propagação de uma

frente de ionização durante a formação de uma galáxia. A simulação contém 200 fatias de tempo

(timesteps) e cada uma delas é composta por um volume com36.000.000 instâncias, as quais são

representadas por 10 diferentes atributos, ou seja, a densidade, temperatura e a massa de outros

elementos químicos4. Como a grande quantidade de instâncias dificulta a interatividade sobre o

mapa de similaridade, os dados foram regularmente amostrados, reduzindo o número de instâncias

para1.537.600. Além disso, foi utilizada somente a fatia de tempo 99 da simulação. A Figura

6.25(a)mostra o resultado de uma projeção desse conjunto, na qual cada ponto do mapa representa

uma instância da simulação. Novamente, para evitar o problema de sobreposição, foi adotada a

transparência como estratégia para identificar grupos. A Figura6.25(b)apresenta o mesmo mapa

ilustrado na Figura6.25(a), mas desenhado utilizando transparência, o que permite a identificação

de duas regiões muito densas no mapa. Essas regiões são formadas por pontos muito similares

entre si, mas muito dissimilares entre as duas regiões.

(a) Projeção original. (b) Projeção utilizando transparên-
cia.

Figura 6.25: Projeção do conjunto de dados doIEEE Visualization 2008 Contest(Whalen e
Norman, 2008). A transparência pode auxiliar os usuários a localizar estruturas de interesse por

meio dos grupos com pontos mais similares, os quais são os grupos com alta densidade.

Como mencionado, o conjunto de dados utilizado para gerar os mapas da Figura6.25é formado

por 10 diferentes atributos. Para analisar o efeito desses atributos na similaridade dos pontos,

foi escolhido o elemento hidrogênio (H) para colorir o mapa de acordo com sua concentração,

conforme ilustrado na Figura6.26. É interessante notar que o elemento químico hidrogênio é

4Os elementos químicos no conjunto de dados da simulação são: H, H+, He, He+, He++, H-,H2, H2+
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um dos fatores que define a grande densidade da duas regiões de pontos similares, sendo um

grupo com alta concentração e outro com baixa concentração de hidrogênio. As Figuras6.26(a)

e 6.26(b)apresentam, respectivamente, a seleção da região de pontos com alta concentração de

hidrogênio e a superfície resultante dessa seleção. Por outro lado, a região oposta representa

baixas concentrações de hidrogênio. As Figuras6.26(c)e 6.26(d)apresentam, respectivamente, a

seleção dos pontos com baixa concentração de hidrogênio e a superfície resultante da seleção. A

Figura6.26(e)apresenta a visualização das duas superfícies resultantes, utilizando transparência

na superfície em amarelo. Por meio dessa abordagem, podemos dizer que instâncias com baixa

concentração de hidrogênio compõem uma estrutura cercada por uma outra estrutura formada por

instâncias com alta concentração de hidrogênio, no caso dessa simulação.

A seguir são apresentadas as considerações finais sobre as aplicações e as ferramentas apresen-

tadas neste capítulo.

6.5 Considerações Finais

Este capítulo apresentou exemplos detalhados de aplicações envolvendo as técnicas de coor-

denação desenvolvidas neste trabalho para auxiliar a exploração de coleções de documentos e de

coleções de imagens. O foco inicial foi as coleções de documentos, as quais deram origem às

técnicas de coordenação desenvolvidas neste trabalho. As aplicações mostraram que elas auxiliam

no processo de visualização exploratória em várias circunstâncias. Por meio da coordenação, o

usuário pode focar em áreas de um mapa a partir de outro mapa, gerado por um outro conjunto de

dados. Dessa maneira, é possível identificar novas relações entre diferentes conjuntos de dados.

Além disso, a partir da área destacada é possível focar em sua vizinhança, pois ela pode apresentar

alguma similaridade com as instâncias destacadas.

A PEx foi adaptada para que coleções de imagens pudessem se exploradas com mais facilidade,

ou seja, novas técnica de interação foram adicionadas à ferramenta. Essa adaptação resultou em

uma abordagem e ferramenta denominadaProjection Explorer for Images(PEx-Image). A PEx-

Image oferece uma nova forma de explorar coleções de imagens por meio de mapas de similaridade

e múltiplas visões coordenadas. Por meio dela, pode-se observar que mapas de similaridade são

uma abordagem interessante para representar o relacionamento entre imagens, principalmente os

mapas construídos pela técnicaNeighbor-Joining(NJ) (Cuadros et al., 2007). As técnicas de pro-

jeção, como aLeast Squares Projection(LSP) (Paulovich et al., 2008), conseguem formar grupos

compactos, o que causa sobreposição dos pontos. Por outro lado, as árvores NJ possuem uma

forma diferenciada de representar os dados, evitando a sobreposição e mostrando detalhes da re-

lação de similaridade dentro dos grupos. Por meio da coordenação entre essas técnicas é possível

combinar suas vantagens no processo exploratório.

Além das aplicações apresentadas neste capítulo, as quais estão relacionadas com coordena-

ção, a PEx-Image também permite que o usuário melhore o processo de exploração por meio de
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dados obtidos de classificadores. Em aplicações reais os rótulos não estão disponíveis com os

conjuntos de dados. Assim, o mapa gerado a partir de um conjunto não rotulado resultaria em

uma representação visual com uma única informação de cor. Para explorar o conjunto de dados

o usuário utilizaria somente as relações de similaridade para explorar o mapa. No entanto, tendo

um conjunto de treino, pode-se utilizar um classificador para rotular o conjunto desconhecido.

Em seguida, os rótulos podem ser incorporados à representação visual, facilitando a identificação

de grupos no mapa de similaridade. Essa e outras aplicações que não estão relacionadas com a

coordenação podem ser encontradas no artigo “Visual analysis of image collections” (Eler et al.,

2009a).

Essa nova abordagem, proposta com a PEx-Image, mostra que as técnicas de coordenação são

importantes para a análise visual dos resultados das projeções, comparação de diferentes configu-

rações de parâmetros para gerar as projeções, comparação de diferentes espaços multidimensionais

e de diferentes medidas de similaridade. Também mostra que técnicas de coordenação podem ser

utilizadas para auxiliar na interpretação de conjuntos de dados relacionados de qualquer natureza,

como, por exemplo, imagens e textos descrevendo as mesmas entidades.

A exploração coordenada de mapas de similaridade gerou novas perspectivas de exploração.

Neste trabalho foi desenvolvida uma ferramenta que utiliza os mapas de similaridade para explorar

dados volumétricos, por meio da coordenação entre os mapas e o espaço do objeto de dados volu-

métrico. A união de técnicas de visualização de informação com técnica de visualização científica

é uma tendência no processo de exploração de conjuntos de dados. É nossa perspectiva que os

mapas de similaridade unidos com outras técnicas de visualização possam auxiliar o usuário na

identificação de padrões em conjunto de dados volumétricos.

No próximo capítulo é apresentada uma conclusão sobre o trabalho desenvolvido e também

sobre possíveis trabalhos futuros.
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(a) Seleção de pontos com
alta concentração de hidro-
gênio.

(b) Superfície que repre-
senta os pontos com alta
concentração de hidrogênio
selecionados.

(c) Seleção de pontos com
baixa concentração de hi-
drogênio.

(d) Superfície que repre-
senta os pontos com baixa
concentração de hidrogênio
selecionados.

(e) Visualização das duas
superfícies.

Figura 6.26: Exploração de um conjunto de dados de uma simulação. O mapa de similaridade
gerado pela técnica P-LSP foi colorido com base no atributo que representa o elemento

hidrogênio. As superfícies foram extraídas com base na seleção de duas regiões de alta densidade
no mapa, as quais são regiões de alta (a) e baixa concentração (b) de hidrogênio.



CAPÍTULO

7
Conclusões e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusões

Este trabalho apresentou algumas soluções para auxiliar no processo de exploração de con-

juntos de dados. Essas soluções utilizam mapas de similaridade para visualmente representar o

relacionamento entre as instâncias dos conjuntos de dados. Adicionalmente, elas também utili-

zam a abordagem de múltiplas visões coordenadas (CMV) para que o usuário tenha diferentes

perspectivas de um ou vários conjuntos de dados. Nesse sentido, técnicas de coordenação foram

desenvolvidas para auxiliar o usuário a descobrir novas relações entre os conjuntos representados

pelas diferentes visões. Essas técnicas permitem a análise simultânea de um único conjunto de

dados, de diferentes representações de um conjunto e de conjuntos distintos.

Com o desenvolvimento desse trabalho foi possível notar que mapas de similaridade são téc-

nicas de visualização que podem produzir um melhor resultado exploratório quando são coorde-

nados. Por meio de uma simples técnica de coordenação por identidade (Identity Coordination)

foi possível confirmar quais os melhores parâmetros para construir o mapa de similaridade que

melhor representasse as similaridades entre as instâncias de um conjunto de dados. Também foi

possível verificar quais eram os melhores grupos formados e também quais grupos poderiam pe-

judicar a qualidade visual do mapa. Além disso, a coordenação de mapas de similaridade é uma

forma interessante de auxiliar a exploração de conjuntos de dados que possuem diferentes repre-

sentações para cada instância. Um exemplo apresentado foi a exploração de um conjunto de dados

que possui representações de imagens e texto para cada instância.

Novas técnicas de coordenação foram desenvolvidas com o objetivo de auxiliar a exploração

de conjuntos de dados distintos. Uma técnica que produziu resultados interessantes é aTopic

133
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Coordination(Eler et al., 2008b), a qual é baseada em tópicos. Por meio dela é possível descobrir

grupos de instâncias (e.g., documentos ou imagens) de interesse em mapas ainda não explorados a

partir de um mapa já conhecido. Assim, o usuário pode focar nas instâncias destacadas pela coor-

denação e também em sua vizinhança, pois mapas de similaridade tendem a agrupar instâncias que

são similares. Além de ser aplicada em coleções de documentos, essa técnica também foi aplicada

em mapas construídos a partir de imagens e suas anotações textuais, auxiliando a exploração da

coleção de imagens por meio do conteúdo textual relacionado às imagens.

Também baseada em tópicos, aTopic Time Coordination(Eler et al., 2009b) auxilia a des-

coberta da evolução de temas em coleções de documentos. A partir de uma base de dados com

documentos de diferentes anos, foi possível descobrir o tópico de documentos de interesse em um

intervalo de tempo e também a evolução desse tópico em outros intervalos de tempo, por meio dos

documentos que vieram a se relacionar com os documentos da seleção inicial.

Uma técnica que também auxilia a explorar conjuntos de dados distintos é a coordenação base-

ada em distânciaDistance Coordination(Eler et al., 2008b). Por meio dela o usuário pode utilizar

um conjunto de dados conhecido para explorar conjuntos ainda desconhecidos. Essa técnica revela

em outros mapas as instâncias mais similares àquelas de interesse que foram selecionadas em um

mapa. As instâncias reveladas são um passo inicial para a exploração por similaridade dos demais

mapas disponíveis. Essa é uma grande vantagem de utilizar os mapas de similaridade para a visua-

lização, pois tem-se o contexto específico no mapa pela proximidade entre as instâncias. Esse tipo

de abordagem justifica a utilização da visualização ao invés de simplesmente utilizar um sistema

de recuperação de informação tradicional.

Uma outra técnica desenvolvida foi aTime Coordination, que utiliza atributos temporais para

realizar a coordenação entre os mapas. Essa técnica não produz bons resultados quando isola-

damente utilizada, mas sua aplicação pode tornar-se interessante quando combinada com outras

técnicas de coordenação (e.g.,Topic Coordination). Nesse intuito de unir a capacidade de explora-

ção de técnicas distintas, foi proposta uma técnica de coordenação que combina o mapeamento das

técnicas de coordenação, isto é, ela gera um mapeamento final com as instâncias comuns entre os

diferentes mapeamentos. Esta técnica foi denominadaJoint Coordination. Por meio dela é possí-

vel criar mapeamentos mais precisos para explorar conjuntos de dados. Um exemplo de aplicação

foi a união daTopic Coordinationcom aDistance Coordination, facilitando o foco do usuário em

grupos de interesse que combinam tópico e similaridade de conteúdo no mapa destino. Outros

tipos de combinação de mapeamento podem ser futuramente explorados pelaJoint Coordination.

Na literatura, há inúmeras aplicações que utilizam CMV. No entanto, poucas são as que focam

a exploração coordenada de coleções de documentos. Este trabalho utilizou as diferentes técnicas

de coordenação propostas para auxiliar no processo de exploração desse tipo de conjuntos de da-

dos, permitindo que diferentes coleções de documentos pudessem ser coordenadas. Assim, uma

coleção pode contribuir para a exploração de outra coleção. Essas novas técnicas foram adiciona-

das à ferramentaProjection Explorer(PEx) (Paulovich et al., 2007), apoiando as ferramentas já

existentes para exploração de coleções de documentos.
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Alguns sistemas utilizam representações visuais para exploração de coleções de imagens, mas

raramente empregam técnicas de coordenação para auxiliar no processo de exploração. Neste tra-

balho, foi criada uma abordagem denominadaProjection Explorer for Images(PEx-Image) (Eler

et al., 2008a, 2009a), a qual utiliza mapas de similaridade para representar o relacionamento entre

as instâncias de uma coleções de imagens. Essa abordagem também utiliza CMV para auxiliar

a exploração de diferente coleções e auxiliar a identificação dos melhores parâmetros para gerar

bons mapa de similaridade. Além disso, a PEx-Image permite que o usuário utilize dados textu-

ais relacionados às imagens para enriquecer o processo exploratório, possibilitando a coordenação

entre mapas construídos das imagens e mapas construídos das informações textuais. Além de uma

exploração coordenada com base no identificador das instâncias, é possível utilizar a coordena-

ção baseada em tópicos para destacar imagens relacionadas. Nossa perspectiva é que esse tipo de

exploração possa ser aplicado em dados da área médica, coordenando mapas construídos a partir

de imagens com mapas construídos a partir de laudos ou anotações das imagens. A PEx-Image é

uma contribuição significativa deste trabalho de doutorado e teve várias ramificações em trabalhos

desenvolvidos no grupo de Visualização, Imagens e Computação Gráfica do ICMC/USP. A PEx-

Image foi um passo inicial para muitas aplicações envolvendo exploração baseada em mapas de

similaridade e também CMV.

Uma recente frente de pesquisa em CMV é unir técnicas de visualização de informação para

explorar conjuntos de dados que eram explorados somente por técnicas de visualização cientí-

fica. Pesquisas relacionadas com essa frente foram iniciadas no grupo de Visualização, Imagens e

Computação Gráfica do ICMC/USP por meio deste trabalho. As pesquisas envolveram a criação

de uma nova técnica de projeção para criar mapas de similaridade a partir de grandes conjuntos

de dados, isto é, conjuntos com mais de um milhão de instâncias. Essa nova técnica de projeção

foi denominadaPiecewise Least Squares Projection(P-LSP) (Paulovich et al., 2010). Por meio da

P-LSP é possível criar mapas que representassem o relacionamento entre as instâncias (voxels) de

dados volumétricos. Para visualizar a seleção realizada nos grupos de estruturas formados pelos

mapas de similaridade são empregadas técnicas de visualização, as quais são coordenadas com os

mapas e refletiram no espaço do objeto (e.g., volume) as seleções realizadas neles.

A literatura apresenta diversas aplicações CMV, mas poucas relatam qual o modelo de coor-

denação utilizado. O modelo de coordenação é a base para a construção e definição de múlti-

plas visões coordenadas. Neste trabalho foi selecionado um modelo bem conhecido proposto por

Boukhelifa e Rodgers (Boukhelifa e Rodgers, 2003), o qual foi adaptado para que as técnicas de

coordenação propostas pudessem ser desenvolvidas e aplicadas. Esse modelo permite que técni-

cas possam ser criadas e configuradas durante o processo de exploração. Além disso, durante o

processo de exploração, algumas das técnicas podem gerar diferentes tipos de mapeamentos, ou

seja, o relacionamento entre as instâncias das visões é criado por meio de mapeamentos dinâmicos

que variam de acordo com a interação do usuário. Esse modelo também possibilita que diferentes

técnicas de visualização sejam adicionadas ao sistema, como a união das técnicas de visualização
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de mapas de similaridade com as técnicas de visualização volumétrica para exploração de dados

volumétricos.

A seguir são apresentados alguns possíveis trabalhos futuros identificados durante esse trabalho

de doutorado.

7.2 Trabalhos Futuros

Após o desenvolvimento das técnicas de coordenação, a adaptação de um modelo de coordena-

ção e a aplicação de todos eles, foi possível notar algumas carências que poderão ser futuramente

abordadas. Algumas delas são:

• Range Coordination: técnica de coordenação que mapeia em outras visões as instâncias

que possuem atributos com valores que estejam dentro da mesma faixa de valores dos atri-

butos das instâncias selecionadas na visão origem. Essa técnica de coordenação pode ser

empregada para descobrir instâncias que possuam características semelhantes às instâncias

selecionadas. Essa técnica foi descrita na Seção4.3.7como exemplo de como adicionar uma

nova técnica de coordenação;

• Visual Attribute Coordination: essa técnica de coordenação poderia transmitir atributos

visuais (e.g., cor, forma, tamanho) para os elementos destacados na outras visões. Isso tam-

bém facilitaria a identificação dos diferentes grupos ou estruturas destacados. Por exemplo,

a exploração de um conjunto de dados volumétrico, as superfícies poderiam receber infor-

mação de cor e opacidade; ou então os voxels envolvidos em uma seleção em um mapa de

similaridade, produzindo um efeito similar a uma função transferência;

• Scalar Coordination: essa técnica teria a finalidade de transmitir dados de campos esca-

lares para outras instâncias. Por exemplo, alguns conjuntos de dados estão classificados

(rotulados) e essa informação de classe pode ser utilizada para colorir os elementos ou estru-

turas visualizados. No entanto, alguns conjuntos não possuem essa informação, dificultando

a discriminação de diferentes grupos. Isso é o que ocorre em conjuntos de dados reais e des-

conhecidos. Essa técnica poderia ser combinada com uma técnica de coordenação baseada

em distância que auxiliaria a transmitir os escalares para instância similares. Nesse caso,

essa coordenação atuaria como um pseudo-classificador manual;

• “Disseminar o conhecimento” adquirido durante a exploração:a exploração de alguns

conjuntos de dados é um processo trabalhoso e que pode envolver vários especialistas. As

descobertas durante a exploração poderiam ser armazenadas, catalogadas e disseminadas

para outras pessoas envolvidas. Neste trabalho a exploração é dada por meio de coordena-

ção, seria interessante que os mapeamentos pudessem ser disseminados para outras pessoas

seguirem o caminho percorrido por quem os criou. Atualmente existem pesquisas sobre
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o armazenamento dos passos realizados no processo exploratório e também pesquisas que

utilizam a coordenação como um meio de colaboração;

• Recuperação de imagens:os mapas de similaridade revelam em uma única visualização os

relacionamentos de similaridade entre as instâncias de um conjunto de dados. O resultado

visual de um mapa pode ser utilizado como uma rápida recuperação de imagens ou grupos de

imagens de interesse. Adicionalmente, técnicas de recuperação de imagens (Content-based

image retrieval– CBIR) poderiam ser adicionadas ao processo de exploração desses mapas,

revelando novos tipos de relacionamento em um mesmo mapa ou em diferentes mapas por

meio da coordenação;

• Arcabouço de visualização e de coordenação:a construção de novas técnicas de coorde-

nação a partir do modelo proposto neste trabalho é algo relativamente simples, sendo neces-

sário o desenvolvedor se adaptar a algumas partes da estrutura da ferramenta de visualização

e do modelo de coordenação. No entanto, adicionar novas técnicas de visualização não é

uma tarefa que possui o mesmo grau de simplicidade. Portanto, é essencial a construção de

um arcabouço que permita com mais facilidade a adição de novas técnicas de visualização e

de coordenação;

• Escalabilidade visual:As coleções de documentos e imagens utilizadas neste trabalho po-

dem ser consideradas pequenas, quando comparadas a algumas aplicações reais. O maior

conjunto de dados manipulado continha 9000 elementos, o que já causa uma certa dificul-

dade no processo de exploração por meio dos mapas de similaridade. Esse problema deve

ser confrontado o quanto antes, pois por meio de sua solução será possível criar ferramentas

e técnicas mais próximas da realidade;

• Auxilio ao processo de classificação:as aplicações apresentadas neste trabalho indicam que

os mapas de similaridade refletem o espaço multidimensional. Nesse sentido, foram execu-

tadas aplicações para comparar diferentes espaços multidimensionas e também parâmetros

para os gerar. É nossa perspectiva que os mapas possam ser úteis para identificar problemas

no processo de classificação, isto é, nas etapas anteriores à configuração de um classifica-

dor. Assim, técnicas rápidas de construção de mapas de similaridade podem contribuir para

a escolha dos melhores parâmetros utilizados nas técnicas envolvidas no processo de clas-

sificação. Essa análise não pode ser baseada unicamente em coordenação, pois resultaria

em uma análise subjetiva. Portanto, medidas devem ser calculadas para verificar quais são

os melhores mapas. Com isso, o usuário teria a inspeção visual para identificar os proble-

mas, podendo inferir sobre qual parâmetro modificar, e uma medida objetiva para o apoiar

as comparações;

• Avaliação e comparação de projeções e mapas:foram apresentadas aplicações que compa-

ravam diferente mapas de similaridade. No entanto, a comparação por meio da coordenação
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não é a maneira mais confiável de fazer isso em muitas aplicações, pois ela adiciona a subje-

tividade do usuário em dizer o que é bom e o que não é. Portanto, é necessário criar formas

de comparar diferentes mapas de similaridade por meio de medidas objetivas;

• Avaliação com usuários:as técnicas desenvolvidas neste trabalho foram claramente apli-

cadas para explorar coleções de documentos, coleções de imagens e dados volumétricos.

Entretanto, é necessário realizar aplicações com diferentes usuários para identificar proble-

mas, novas funcionalidades e o grau de eficácia das técnicas desenvolvidas;

• Evolução temporal de dados volumétricos:a aplicação desenvolvida para análise de da-

dos volumétricos é o passo inicial para outras formas de exploração utilizando mapas de

similaridade, outras técnicas de visualização e coordenação. Atualmente, parte dos conjun-

tos de dados volumétricos está disponível na forma temporal. Um campo de pesquisa atual

é a identificação de padrões temporais por meio de técnicas de visualização de informação.

Para isso, além de técnicas capazes de fazer esse tipo de identificação, é necessário a cons-

trução de técnicas rápidas de visualização, a melhoria da escalabilidade visual e da interação

sobre os dados. Esse tipo de aplicação é um grande desafio para a área de visualização e de

múltiplas visões coordenadas.
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