Multiplas visdes coordenadas para exploragao
de mapas de similaridade

Danilo Medeiros Eler




SERVICO DE POS-GRADUACAO DO ICMC-USP

Data de Depdsito:

Assinatura:

Multiplas visdes coordenadas para exploracao
de mapas de similaridade

Danilo Medeiros Eler

Orientadora: Profa. Dra. Rosane Minghim

Tese apresentada ao Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacdo — ICMC-USP, como parte dos requisitos para
obten¢do do titulo de Doutor em Ciéncias — Ciéncias de
Computagio e Matemdtica Computacional.  VERSAO
REVISADA.

USP - Sao Carlos
Maio de 2011



Ficha catalografica elaborada pela Biblioteca Prof. Achille Bassi

e Secdao Técnica de Informatica, ICMC/USP,
com os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

E37m

El er, Danilo Medeiros
Mil ti pl as vi sGes coordenadas para expl oragdo de
mapas de sinilaridade / Danilo Medeiros Eler;
ori entadora Rosane M nghim-- Sdo Carlos, 2011.
138 p.

Tese (Doutorado - Prograna de Pdés-G aduacdo em
Ci énci as de Conputacdo e Matemati ca Conputacional) --
Instituto de G éncias Matenaticas e de Conputacgao,
Uni ver si dade de Sdo Paul o, 2011.

1. Visualizagdo. 2. Miltiplas visfes coordenadas.
3. Técnicas de coordenacao. 4. Mapas de sim |l aridade.
I. Mnghim Rosane, orient. Il. Titulo.




Agradecimentos

Agradeco a Deus por sua provisdo em todas as etapas do doutorado. Pude ter tranquilidade
mesmo nos momentos dificeis. Fiz a minha parte e Ele me ajudou.

Agradeco a minha esposa (Juliana) por sempre estar ao meu lado, cuidando de mim e me dando
apoio para concluir o doutorado. Sua presenca foi fundamental.

Agradeco a meus pais (Rubens e Gloria) pela educagdo e amor que sempre me deram. Também
agradeco a meus irmaos Daniela e Marcelo, que estiveram também me apoiando e torcendo por
mim. Um agradecimento especial ao Marcelo que me ajudou com os diagramas do modelo de
coordenacao.

Agradeco a professora Rosane por ter me aceitado como aluno e ter confiando em mim.
Aprendi muito durante desenvolvimento desta tese, observando sua seriedade com a pesquisa.

Agradeco os professores Cristina, Fernando, Jodo e Gustavo por terem me ajudado em varios
momentos do doutorado, nos trabalhos que fizemos em conjunto.

Agradeco a todos meus familiares e amigos que torceram por mim. E a toda a igreja daqui de
Sao Carlos e la de Martindpolis que sempre estiveram orando por mim.

Agradeco a todos amigos que fiz aqui em Sao Carlos. Em especial, agrade¢co os amigos de
laboratério que também participaram do desenvolvimento deste trabalho.

Agradeco a todos os funcionarios do ICMC; os professores que mostraram ser grandes conhe-
cedores da area em que atuam; as secretarias da pds, sempre pacientes e atenciosas; 0s guardas ¢
portaria, sempre mostrando companheirismo; o pessoal da biblioteca; e os funcionario da limpeza,
sem eles seria dificil.

Agradeco a FAPESP pelo auxilio financeiro, que foi de grande importancia para o desenvolvi-
mento deste trabalho.



N&o andeis ansiosos de coisa alguma; em tudo, porém, sejam
conhecidas, diante de Deus, as vossas peticdes, pela oracdo e pela
suplica, com acdes de gracas. E a paz de Deus, que excede todo o
entendimento, guardard o vosso coragao e a vossa mente em Cristo Jesus.
(Filipenses 4:6-7)



Resumo

Atualmente, diversas areas de aplicacdo necessitam de mecanismos mais
efetivos para analisar dados provenientes de naturezas distintas. Tipica-
mente, esses dados séo abstratos, ndo estruturados e possuem uma natureza
multidimensional (e.g., colecbes de documentos). Dados que ndo possuem
uma natureza multidimensional podem ser representados como tal por meio
da aplicacao de algoritmos extratores de caracteristicas (e.g., colecdes de
imagens). Assim, técnicas de visualizacao de informacéo projetadas para
interpretar dados multidimensionais podem ser aproveitadas para analisar
dados néo estruturados.

Esta tese empregou técnicas de visualizagdo de informacgéo para cons-
truir mapas de similaridade a partir de dados multidimensionais como uma
forma de representacéo desses dados, uma vez que as técnicas para construi-
los tem evoluido com a expansao dos campos de aplicacdo. Novas técnicas
para coordenacgdo de multiplas visdes foram desenvolvidas para permitir a
exploracdo de conjuntos de dados, a partir de mapas de similaridade gera-
dos por diferentes técnicas de construcdo de mapas, diferentes parametros
ou ainda diferentes conjuntos de dados. As técnicas de coordenacao desen-
volvidas sdo baseadas em identificador, em distancia, em topicos, na iden-
tificacdo de topicos em colecbes que evoluem no tempo, e em uma técnica
que combina o mapeamento de diferentes técnicas de coordenacao.

Esta tese também apresenta aplicagdes das técnicas de coordenacao de-
senvolvidas e das ferramentas construidas para analise de cole¢fes de docu-
mentos, colecdes de imagens e dados volumétricos, empregando coordena-
¢cOes de mapas de similaridade.

As técnicas de coordenacgdo desenvolvidas sdo apoiadas por um modelo
de coordenacgao que estende um modelo previamente proposto na literatura.
O modelo estendido permite a configuracéo de técnicas de coordenacao du-
rante a exploracdo, admitindo diferentes tipos de mapeamentos. Uma ca-
racteristica importante do modelo é permitir o desenvolvimento de mapea-
mentos dindmicos para técnicas de coordenacdo, isto €, mapeamentos que
podem mudar o comportamento de acordo com a interagdo do usuario.

Como resultado desta tese, esta disponivel um arcabougo para visuali-
zacao coordenada de multiplos mapas de similaridade, composto por um
modelo, um conjunto de técnicas e um conjunto de ferramentas que efetiva-
mente permitem a andlise visual de conjuntos de dados multidimensionais.



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-
gues 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 aresult 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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Introducao

Atualmente, muitas aplicages disponibilizam dados em grandes quantidades, os quais podem
ser provenientes de simulacdes, sensores, cole¢cdes de documentos, censos diversos e colecdes d
imagens. Em contraste a capacidade de geracéo de dados, a tecnologia para analise e descobert:
do conhecimento a partir das observa¢gBes promovidas pela sua interpretacdo € ainda limitada.
Pesquisas em algoritmos envolvendo estatistica, mineragéo e visualizacdo desses dados enfrentam
o desafio de lidar com os numeros, isto €, tanto as grandes quantidades de elementos quanto a
grande quantidade de variaveis (atributos, dimensdes) observadas. A integracdo dessas areas patr:
exploracao e analise de conjuntos de dados é conhecida como Andlise Visual Analytic
(Wong e Thomas, 2004

Em particular, abordagens que utilizam técnicas de visualizacdo sdo largamente empregadas
com o objetivo de dar sentido a esses dados, por meio de representacdes visuais e de formas de in-
teracdo Card et al., 1999 As representacdes visuais, criadas a partir das informagdes contidas em
um conjunto de dados, procuram realc¢ar o relacionamento entre as instancias ou entre os atributos
gue as descrevem. Dessa maneira, 0 usuario pode interagir sobre o conjunto de dados e descobrir
padrdes ou confirmar e levantar hipteses. Além disso, as representacdes visuais também buscam
facilitar a descoberta de anomalias presentes em um conjunto de dados. Algumas dessas técnicas
facilitam a analise das relacfes entre os atributos, por exemplo, Coordenadas Pamakdtzerg
e Dimsdale, 1990Inselberg, 2009 e um outro grupo de técnicas auxilia a andlise das relacbes
entre as instancias de dados, por exemplo, técnicas de projecdo multidimerEijadd €t al.,

2003. Um estudo sobre algumas das técnicas tradicionais de visualiza¢do pode ser encontrado em
(de Oliveira e Levkowitz, 2003



CAPITULO 1. INTRODUCAO 2

Técnicas de projecdo multidimensional sdo comumente aplicadas para gerar representacdes
gréaficas de um conjunto de dados multidimensional, permitindo que o usuario compreenda como as
instancias estéo relacionadas no espaco original. Essas técnicas trabalham projetando os dados de
um espacon-dimensional, também chamado de espaco original, para um egjuigensional,
também chamado de espaco projetado, ghde< m (p = 2 oup = 3). Para aplicagbes de
visualizacdo, as técnicas de projecao variam em sua abordagem, mas o objetivo comum é que a re-
presentacao dos dados no espaco projetado deva refletir o espaco original, preservando as relacdes
de distancia definidas nesse espd&auovich, 2008 Nos ultimos anos, o grupo de Visualizagéo,
Imagens e Computacgdo Gréfica do ICMC/USiem desenvolvido e utilizado técnicas de proje-
¢ao multidimensional para gerar representagdes visuais de diferentes tipos de dados, por exemplo,
colecdes de documentos, séries temporais, cole¢des de imagens e outros. Este trabalho empregou
as técnicas de projecdo multidimensional e as técnicas de posicionamento de pontos desenvolvidas
no grupo para construir mapas de similaridade de dados. Esses mapas sao representacdes visuai
gue refletem as relagGes de similaridade entre as instancias de um conjunto de dados.

Apesar das diferentes técnicas de visualizagéo de informacéo colaborarem para a exploragéo e
analise de diferentes conjuntos de dados, elas possuem pontos fortes e fracos, o que ndo permite a
utilizacdo de uma Unica 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 localizagcdo de agrupamentos de dados que tenham
0 mesmo comportamento. Um ponto fraco da técnica Coordenadas Paralelas é a dificuldade que
0 usuario tem em analisar um conjunto de dados com milhares de instancias, ndo permitindo que
seja encontrada com facilidade os agrupamentos. Na tentativa de suavizar os pontos fracos de
uma técnica de visualizacdo, diferentes técnicas podem ser utilizadas de forma complementar,
possibilitando que o usuario tenha varias visdes sobre um conjunto de dados. Uma visdo, no
contexto deste trabalho, significa uma representacao visual de um conjunto de dados por meio
de uma técnica de visualizacdo. Utilizando vérias técnicas de visualizagdo sobre um conjunto de
dados, tém-se varias visfes, facilitando sua exploracdo. Adicionalmente, para auxiliar o usuario
na troca entre as visdes, pode-se utilizar um mecanismo de coordenacgéo, o qual tem o objetivo de
associar os elementos explorados nas diversas visfes. A area que estuda como combinar multiplas
vis@es para obter resultados eficientes de associacao entre informacdes é conhecida como Mdltiplas
Visdes Coordenada€fordinated and Multiple Views CMV), ou tambéniinked Views

1.1 Motivacéao

Observando os trabalhos desenvolvidos na area de CMV, nota-se uma grande variedade de
aplicacdes em diferentes areas de pesquisa. Com o intuito de construir aplicacdes CMV com
propdsitos gerais, alguns modelos foram elaboraNosti e Shneiderman, 2000Boukhelifa e

http://infoserver.lcad.icmc.usp.br/
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Rodgers, 2003Weaver, 2006 Apesar da grande variedade de aplicagbes em CMV, poucas fo-
caram na analise de mapas de dados bidimensionais e das que utilizam multiplas visdes, poucas
sdo as que exploram novos mecanismos de coordenacao para enriquecer o processo de explora-
¢ao. Especificamente, poucas aplicagdes CMV sédo direcionadas para a exploracéo de cole¢des de
documentos ou de mapas de similaridade. As técnicas de coordenacéo utilizadas na exploracéo
utilizam somente a classica técnlwaushing and linkingque coordena as instancias com base em

seu identificador. Assim, a exploracao baseada nesse tipo de coordenacao é muito limitada, nao
permitindo, por exemplo, que diferentes conjuntos de dados sejam explorados.

Para que diferentes conjuntos de dados sejam simultaneamente explorados, em um mesmo
processo exploratorio de CMV, é necessario desenvolver novas técnicas de coorédeahpits
sistemas disponibilizam a coordenacédo baseada em topico, com a qual é possivel selecionar um
topico de uma ontologia ou um tépico extraido de um grupo de documentos. No entanto, na mai-
oria dos sistemas, nao é possivel escolher quais documentos serdo utilizados para gerar o tépico
ou uma lista de tépicos. Além disso, é notavel que, de um modo geral, os sistema utilizam coor-
denacgdes fixas, isto €, eles ndo permitem a definicdo ou configuracao das técnicas de coordenacao
durante o processo de exploracdo. Também, as técnicas ja predefinidas no sistema, nao permitem
gue parametros sejam configurados durante a interacdo. Em muitos casos, isso € uma limitacdo do
modelo de coordenacgédo empregado na construcao do sistema de CMV.

Como foi anteriormente descrito, ha alguns modelos de coordenacdo que apd6iam o desen-
volvimento de aplicagcbes CMV. Esse modelos, no entanto, ndo estao totalmente preparados para
desenvolver aplicagcbes CMV que utilizem novas técnicas de coordenacdo voltadas para exploracéo
de colecBes de documentos, por exemplo. Esse tipo de exploracdo necessita de novas técnicas de
coordenacao que utilizem informacdes extraidas do conjunto de dados para auxiliar a exploracao
do mesmo conjunto ou de conjuntos distintos. Além disso, a criacdo e configuracdo das técnicas
de coordenacédo durante o processo de exploracéo € fundamental para seu enriquecimento. Os mo-
delos que permitem isso, ndo séo de facil extenséo e ndo séo eficientes para trabalhar com cole¢des
de documentos, pois utilizam como base 0 modelo relaciddaayer, 200 Além de auxiliar a
exploracao de cole¢des de documentos, modelos que permitam o desenvolvimento de tais técnicas
de coordenacao também auxiliariam a exploracéo de outros tipos de conjuntos de dados.

Nos ultimos anos, técnicas de visualizacdo tem sido empregadas para exploracéo de colecdes
de imagens. No entanto, séo raras as aplicacdes que utilizam multiplas visdes coordenadas para
explorar esse tipo de dado. Utilizar CMV para explorar cole¢cdes de imagens é uma estratégia que
aumenta a capacidade de entendimento do espaco de caracteristicas, facilitando a identificacdo dos
parametros ideais para construir um espaco de caracteristicas que melhore a classificagéo do con-
junto (Brandoli et al., 201 Além disso, uma abordagem CMV poderia utilizar diferentes técnicas
de coordenacdao para auxiliar a exploracéo simultanea de diferentes conjuntos de dados, sejam eles

2Ver final da Secad.3para entender como 0s conceitos tipo de coordenagéo e técnica de coordenagéo sdo empre-
gados no contexto deste trabalho
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de mesma natureza ou ndo. Por exemplo, a exploracéo de diferentes cole¢des de imagens ou a
exploracao de cole¢des de imagens relacionadas a colecdes textuais.

Um campo recente de pesquisa € utilizar a abordagem CMV para unir técnicas de visualizacdo
de informacéo com técnicas de visualizagao cientifica. Geralmente, nessas aplicacdes, as técnicas
de visualizagcéo de informacao sao utilizadas para explorar o espaco do objeto indiretamente por
meio de visualiza¢des do espaco multidimensional que representa os dados (também chamado de
espaco de caracteristicas). Por meio da coordenacdo entre visualizacdes, as interacdes realizadas
no espaco de caracteristicas séo refletidas no espaco do objeto, onde os dados séo visualizados
por meio de uma técnica de visualizacao cientifiRlags e Post, 200&.insen et al., 20082009.

As abordagens atualmente propostas utilizam técnicas que exploram a relacdo entre os atributos
dos dados. Atualmente existem técnicas rapidas de projecdo multidimensional que podem auxiliar

nesse tipo de exploracao, facilitando a identificagéo de grupos de dados similares. Por exemplo,

consideranto a visualizagdo de um volume, uma técnica de projecao construiria mapas com agru-
pamentos de voxels similares.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

Visando propor solugdes para os problemas levantados na se¢éo anterior e também evoluir o
namero de ferramentas para auxiliar no processo de visualizac&do exploratoria, este trabalho inte-
grou mapas de similaridade com uma abordagem CMV. O objetivo geral foi desenvolver técnicas
de coordenacéo para auxiliar a exploracao de colecdes de dados baseada em mapas de similaridade
e propor uma abordagem CMV para explorar concomitantemente mais de um mapa de similari-
dade. Com isso, 0 processo exploratorio 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 coordenacao sao capazes de coordenar diferentes técnicas utilizadas para ¢
construcdo do mapa de similaridade. Por exemplo, mapas baseados em projecao multidimensional
e mapas baseados em arvore. Todas estas técnicas devem ser apoiadas por um modelo que permit:
a criacdo de configuracdo das técnicas de coordenacdo em tempo de execucdo. Com estes objetivos
em foco, os resultados e contribuic6es alcancados neste trabalho foram:

e Novas técnicas de coordenacao entre mapas de similaridade, e entre esses e técnicas de
visualizagéo cientifica:foram desenvolvidas novas técnicas baseadas em topico, distancia
e elementos temporais para auxiliar na exploragdo de conjuntos de dados. Essas técnicas
permitiram que diferentes colecdes pudessem ser exploradas de maneira conjunta, utilizando
o conhecimento de uma colecéo para explorar outras ou focar em partes de inteliersse (
et al., 2008b2009H. Também foi desenvolvida uma ferramenta para exploracdo de dados
volumétricos por meio de mapas de similaridade e a coordenacao destes com o espaco do
objeto de dados volumétricoB4ulovich et al., 2010
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e Nova técnica para coordenacao entre mapas de documentos baseadas em topicos e na
evolucdo temporal dos conjuntos de dadosfoi desenvolvida uma técnica que utiliza a
vizinhanca de documentos de interesse para identificar a evolu¢ao de topicos no tempo. Os
topicos sdo extraidos da vizinhanca, que é modificada conforme a colecao de documentos
evolui no tempo, isto é, conforme novos documentos sao incorporados BElela( al.,
2009b;

e Um sistema que especializa a visualiza¢cdo por meio de mapas de similaridade e CMV
para o caso de colecdes de imagen®i desenvolvido um sistema, denomindeimjection
Explorer for ImageqPEx-Image), que permite explorar diferentes cole¢gdes de imagens e
utilizar a coordenacao no processo de exploracdo. Além da coordenacdo auxiliar a explo-
racdo, também foi possivel comparar diferentes espacos multidimensionais, os quais foram
construidos por diferentes algoritmos extratores de caracteristicas; comparar diferentes me-
tricas de distancia para calcular a similaridade entre as instancias; comparar resultados de
seletores de caracteristicas e de classificadores. Esse sistema também pode utilizar resul-
tados de classificacdo para auxiliar a exploracdo de colecdes de imagens nao rotuladas e a
exploracao simultdnea de mapas de textos e de imag&erst al., 2008a20093;

e Técnicas de coordenacéo que podem ser configuradas durante o processo de explora-
¢do: algumas das técnicas desenvolvidas neste trabalho podem ser configuradas pelo usua-
rio, produzindo diferentes mapeamentos. Além disso, o conceito de mapeamento dinamico
é utilizado nas técnicas, o qual permite que 0 mapeamento criado entre as instancias das
visBes envolvidas no processo de coordenacdo mude de acordo com a interacdo do usuéa-
rio, que introduz elementos dinamicos para as técnicas de coordeideast(al., 2008p
2009b;

e Nova técnica de coordenacdo que permite a combinacdo de mapeamentosm o obje-
tivo de unir a capacidade de exploracdo de técnicas de coordenacéao distintas, foi desenvol-
vida uma técnica que combina, em um Unico mapeamento, 0s mapeamentos de diferentes
técnicas de coordenacéao escolhidas pelo usuario;

e A adaptacédo de um modelo de coordenacadoi adaptado um modelo de coordenacgao para
gue as técnicas propostas fossem desenvolvidas e aplicadas. Esse modelo possibilita que as
técnicas de coordenacao sejam definidas durante o processo de exploracao e que diferentes
tipos de mapeamentos possam ser criados e combinados, 0s quais podem ser estaticos ou
din&micos.

A proxima secdo descreve alguns termos que serdo utilizados na tese.
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1.3 Nomenclatura

O objetivo desta sec¢édo é explicar e relatar os significados de alguns termos que seréo utilizados
no restante desta tese. Esses termos sao:

e Instancia, dado, ponto, elemento, amostra:sdo os itens que formam um conjunto de
dados. Por exemplo, um documento é uma instancia de uma colecao de documentos;

e Atributo, coordenada, dimenséao, caracteristica:é a propriedade que descreve as instan-
cias de um conjunto de dados. Por exemplo, um termo (palavra) € um atributo de um espaco
multidimensional construido a partir de uma cole¢éo de documentos. O conjunto de atributos
gue descreve uma instancia é uetor de atributos;

e Vetor de atributos, vetor multidimensional, vetor de caracteristicas:€ a representacao
de uma instancia por meio de atributos. Por exemplo, um documento é representado por um
conjunto de atributos (termos), que forma um vetor de atributos;

e Espaco multidimensional, espaco original, modelo de espaco vetorial, espaco de ca-
racteristicas: € o espaco que descreve um conjunto de dados por meio de vetores de atribu-
tos;

e Espaco projetado, espaco reduzidoé o espaco resultante da aplicacdo de uma técnica de
reducdo de dimensionalidade. Por exemplo, a aplicacdo de uma técnica de projecao sobre
um espaco multidimensional resulta em um espaco de menor dimensao, que € 0 espaco
projetado;

e Espaco de visualizacdo, espaco visua.o espaco utilizado por uma técnica de visualizacédo
para representar as informacgdes das instancias de um conjunto de dados. Por exemplo, um
espaco projetado, quando a redugdo do espaco multidimensional é realizada para dimensées
20U 3;

e Espaco do objeto, volume:é o dominio de onde o conjunto de dados foi adquirido. No
caso de uma simulacéo, a representacdo no dominio em que os dados foram criados;

e Marcacao visual: € o elemento grafico, ou forma (e.g., um circulo), utilizado para visual-
mente representar uma instancia de um conjunto de dados no espaco de visualizac&o;

e Atributo visual: é a propriedade grafica (e.g., cor, tamanho) utilizada para representar al-
gum atributo do conjunto de dados;

e Atributos informados, atributos dados, metadados:sao informacdes especificas de uma
instancia de dados. Por exemplo, para um artigo cientifico, autor, referéncias e data de
publicacdo. Em geral, eles fazem parte do conjunto de dados ou séo complementares;
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e Atributos extraidos: sao atributos que séo obtidos do contetdo existente de uma instancia
por meio de algum pré-processamento. Por exemplo, para documentos, termos extraidos
do conteudo textual sédo atributos extraidos; para imagens, cor e intensidade sdo atributos
validos para pixel,

e Dados estruturados: séo dados que estdo organizados de alguma maneira que facilite a
identificacao de seus atributos e também a sua recuperagdo. Por exemplo, uma tabela com
dados sobre o indice de desenvolvimento humano de cidades;

e Dados néo estruturados: sdo dados que ndo possuem uma estrutura definida. Eles estéao
disponiveis, mas ndo ha uma organizacao que facilite a sua identificacao e recuperacdo sem
gue seja realizado um pré-processamento. Por exemplo, o conteddo de documentos;

e Dados de natureza distinta, dados multimodais: sdo dados que descrevem uma mesma
instancia, porém sao de tipo (natureza) diferente. Por exemplo, uma imagem pode ser des-
crita pelo seu proprio contetdo (pixels) e também por uma descrigdo textual do que ha na
imagem. Neste caso, ha dois tipos de dado: texto e imagem;

e Técnica de coordenacao: é a técnica utilizada para gerar o0 mapeamento entre as instan-
cias das visbGes coordenadas. Dada a selecao de instancias em uma visdo, uma técnica de
coordenacao identifica quais sédo as instancias que serdo mapeadas nas outras visoes. Este
mapeamento € realizado por algum critério ou funcédo, que é o que diferencia uma técnica de
outra. O mapeamento gerado por uma técnica de coordenacao € ecoado para as outras visdes
por meio de algum tipo de coordenacéao;

e Tipo de coordenacdo: é a técnica utilizada para ecoar as instancias mapeadas por uma
técnica de coordenacdo. Por exemplo, a cladsiaahing and linkingdestaca em outra
visdo as instancias mapeadas por uma técnica de coordenacdo. Um outro exemplo seria a
aplicacao de uma operacaoztmmnas instancias mapeadas.

1.4 Organizacao
O restante desta tese esta organizado da seguinte maneira:

e No Capitulo 2 sdo apresentadas técnicas para a criacdo de mapas de similaridade. O foco
€ dado as técnicas que utilizam projecdo multidimensional e posicionamento de pontos no
plano. No capitulo sdo apresentadas aplicaces para exploracao de cole¢cdes de documentos
e colecdes de imagens;

e No Capitulo 3 é apresentada a abordagem de multiplas visdes coordenadas, destacando as
aplicacfes que sédo voltadas para a exploracdo de dados textuais. Também sdo apresentados
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os principais modelos de coordenacao para a implementagcédo de multiplas visées coordena-
das, dos quais um foi escolhido para ser adaptado aos objetivos deste trabalho;

e No Capitulo 4 € apresentado o0 modelo de coordenagdo adaptado para o contexto deste tra-
balho. Os componentes do modelo e 0s processos também terdo seus nomes mantidos em
inglés, pois aproximam-se mais do que esta implementado na ferramenta e descrito em arti-
gos;

e No Capitulo 5 sé&o apresentadas as novas técnicas de coordenacao desenvolvidas neste tra-
balho. O nome das técnicas serdo mantidos em inglés, pois assim estarao mais proximos do
gue esta implementado na ferramenta e descrito em artigos;

e No Capitulo 6 sdo apresentadas aplicagées das técnicas de coordenacdo, voltadas para a
exploracao de colecdes de documentos, de colecdes de imagens e de dados volumétricos;

e No Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes do trabalho desenvolvido e também possiveis
trabalhos futuros;

e O Apéndice A apresenta uma lista com os trabalhos publicados e com aqueles em processo
de submisséo.



Mapas de Similaridade

2.1 Consideracoes Iniciais

Mapas de similaridade séao representagdes visuais de conjuntos de dados que tem o objetivo
de posicionar as instancias de forma a preservar no espaco projetado nocoes de similaridade do
espaco original. Para a construcéo desse tipo de representacao, os atributos utilizados podem ser
informados ou extraidos. Atributos informados sdo metadados que descrevem as instancias. Atri-
butos extraidos revelam o contetdo das instancias. Neste caso, geralmente é necessario construir
um modelo de espaco vetorial onde as instancias sdo representadas por esses &kilqitgs (

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

uma similaridade, que é a fonte principal de informac&o para uma grande parte das técnicas de
mineracédo e de visualizacdo de dados. No caso de documentos, esse espaco vetorial € construido
a partir do contetdo textual dos documentos, isto €, seus termos, como propoSialtoor €t al.,

1975 Salton e Buckley, 1997 No caso de imagens, esse espaco vetorial € construido a partir de
técnicas de extracdo de caracteristicéda Costa e Junior, 20DOAlternativamente, topicos sdo
extraidos para estabelecer a similaridade entre os documentos ou entre 0s propriosRepeeos (

e de Antonio, 2004Spangler et al., 20Q2Havre et al., 2002 No caso em que os atributos in-
formados séo utilizados, é possivel construir uma rede de relacionamento entre as instancias do
conjunto de dadosChen, 2006 Mane e Borner, 2004Chen e Hsieh, 2007 Por exemplo, no

caso de documentos, € comum a construcéo de redes de co-citagdo e co-autoria para representar ¢
relacdo entre as instancias (documentos).

10 espaco vetorial em aplicagdes que envolvem imagens é também conhecido como espagco de caracteristicas.
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A seguir sdo apresentadas abordagens para a constru¢cdo de mapas de similaridade, com foco
em técnicas de projecdo multidimensional e em técnicas de posicionamento de pontos, pois sédo
as abordagens utilizadas neste trabalho. Em seguida sé@o apresentados exemplos de aplicacao de
mapas de similaridade para a exploracdo de cole¢bes de documentos e colegcbes de imagens. Por
fim, é apresentada uma conclusédo sobre o contetdo deste capitulo.

2.2 Metodos para Construcado de Mapas de Similaridade

Como descrito anteriormente, a construcdo de mapas de similaridade pode ser realizada a partir
de atributos informados ou de atributos extraidos. No primeiro caso, uma abordagem comum
€ a construcdo de redes de relacionamento entre as instancias. Exemplos de aplicacdes dessa
abordagem séo apresentados no inicio da proxima secéo. No segundo caso, em que o conteudo das
instancias € a fonte priméaria de dados, € comum a construcéo de um modelo de espaco vetorial. Um
exemplo de técnica que utiliza o modelo de espaco vetorial € de Mapas Auto-organi3aifeis (
Organizing Maps — SONigKohonen, 199)) ilustrado na Figur&.1 SOMs utilizam algoritmos
de redes neurais para gerar mapas visuais auto-organizaveis em uma malha bidimensional, os quais
tendem a posicionar instancias similares em uma mesma vizinhanca. Nesse exemplo, o resultado
visual é interpretado observando os grupos como se fossem fronteiras entre paises desenhadas ern
mapas cartograficos. Também deve ser observada a superficie do mapa e relacionar as cores como
se fossem alturas de um relevo. No caso, a informacao mapeada para cor € o grau de dominancia
(Dominance of Highest Componentios trés atributos que mais influenciaram a rede neural para
0 posicionamento das instancias.
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Figura 2.1: Parte de um Mapa Auto-organizavel construido a partir de 2764 artigos. Extraido de
(Borner et al., 2008
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Uma outra maneira recorrente de criar a representacao visual no plano de visualizagéo a partir
de um modelo de espaco vetorial € por meio de Técnicas de Projecdo e Técnicas de Posicionamento
de Pontos. Os passos para a execucao desse grupo de técnica sao ilustrados @2Figura
meiramente, 0 modelo de espaco vetorial € construido a partir de uma etapa de pré-processamento
gue extrai atributos do contetdo das instancias do conjunto de dados. Em seguida, sdo computadas
as distancias entre elas para gerar uma matriz de distancia, sobre a qual é aplicada uma técnica
de projecao para a construcdo do mapa de similaridade. Esse grupo de técnicas é utilizado neste
trabalho. Alternativamente, alguns tipos de dados admitem calculo de similaridade diretamente
dos dados, sem necessidade de extrair atributos.

05 [ 03 [o013 072
02 (04| 00 |02
— | Pré-processamento 0.1 [ 032031036
p > 015 oot o7 [ 02
Dados Espago Vetorial
0.0
. 02 00
Técnica de — | 01 032 00 4——| Calculo de Similaridades -
Projegdo 015 001 017 00
Matriz de Distancias

5
b R
P

)

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

Técnicas de projecdo podem ser divididas em dois grandes grupos, de acordo com a funcéo
de projecao empregada: técnicas de projecao lineares e técnicas de projecdo nao-lineares. As
técnicas de projecao lineares criam combinag@es lineares dos atributos dos dados, definindo-os
em uma nova base ortogonal com uma dimens&do menor do que a original. Uma técnica muito
conhecida desse grupo € a Analise de Componentes Prindipasipal Component Analysis
— PCA (Jolliffe, 1986, a qual cria uma matriz de covariancia dos dados e a decompde em
autovetores en autovalores @ € a dimensdo do espaco original). @grimeiros autovetores
associados aos maiores autovalores sao selecionados para transformar oredpaeasional
em um espac@-dimensional f € a dimensdo do espacgo projetado). Outras técnicas lineares
mais comuns sdo: Decomposicao de Valores Singul&ieglar Value Decomposition — SYD
(Demmel, 1997 e Local Linear EmbeddingLLE) (Roweis e Saul, 2000

As técnicas de projecao ndo-lineares, em geral, visam minimizar uma funcao de perda de infor-
macado. Geralmente essa funcéo se baseia na similaridade entre os:abjitosnsionais e nas
distancias entre os pontpsdimensionais. Em muitos casos, a aplicacdo de técnicas nao-lineares
nao necessita que os dados originais tenham uma representacéao vetorial, sendo suficiente a defini-
¢cao de similaridades entre as instancias e as distancias entre 0s pontos ng-espegwsional.
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Duas outras caracteristicas importantes sao a sua iteratividade, a qual permite que o usuario pare o
processo no meio de sua execucao, e a facilidade em adicionar novos elementos no espaco origi-
nal e posiciona-los no espaco projetado. Neste grupo, encontram-se técnicas categorizadas como
analise de agrupamentadystering, posicionamento baseado em forca e proje¢cdes multidimen-
sionais. As técnicas de projecao utilizadas neste trabalho pertencem a esse grupo de técnicas, por
isso um maior destaque € dado as técnicas nao-lineares.

No grupo das projecdes ndo-lineares destacam-se as técnicas de Escalonamento Multidimen-
sional Multidimensional Scaling — MDSTécnicas MDS exploram a similaridade ou dissimila-
ridade entre as instancias dos dados para associar uma posi¢cao a cada instancia em um espaco
dimensional. Para os casos em que o valomdé pequeno, as posi¢cdes resultantes podem ser
exibidas no plano de visualizac&dx e Cox, 200P Técnicas comuns de MDS séo aquelas que
utilizam posicionamento de pontos baseado em foilgas€-Directed PlacemerfEDP)) ou uma
funcdo que minimize a perda de informacao que ocorre no posicionamento das instancias no espaco
m dimensional. Outras técnicas de projecédo néo-lineares que se destacaNes@est-Neighbor
Projection(NNP) (Tejada et al., 2003 aFastmap(Faloutsos e Lin, 1995

Uma técnica MDS muito conhecida é&ammon MappingSammon, 1964 O objetivo dessa
técnica é minimizar o erro na tentativa de posicionar 0s pontos em uma curva ou em uma reta.
Uma funcéo indica a quantidade de informacao perdida devido a projecéo e entdo aplica-se uma
otimizacdo ndo-linear baseada no gradiente da fung&o para encontrar um minimo local e minimizar
a funcao de perdd@gkalska et al., 1999

As técnicas MDS mais simples sao as que utilizam um modelo baseado em molas, frequen-
temente chamadas de posicionamento baseado em fércahterman e Reingold, 1991Esse
modelo foi originalmente proposto por Eadé&afes, 1984como uma heuristica para o desenho
de grafos com o objetivo de estabilizar a forca exercida pelas molas nos objetos conectados a elas.
Dentre as abordagens que utilizam posicionamento baseado em fengalst¢rman e Reingold,

1991 Chalmers, 1996-rick et al., 1995, uma técnica denominadrarce Schem#i proposta por

Tejada e outrosTgjada et al., 2003 Essa abordagem, também baseada no conceito de for¢cas de
atracao e repulséo entre objetos, nao trabalha empregando equacgdes diferenciais, mas simplifica
esse processo utilizando deslocamentos em determinadas direcdes (Tejada et al., 2003 apud Paulo-
vich, 2008, p.24). A direcdo de deslocamento relaciona a distancia dos pontos no espaco projetado
com a sua similaridade no espaco original, criando uma perturbacéo em todos os pontos.

Geralmente, as técnicas baseadas em forca séo lentas, pdisoperacdes sdo realizadas a
cada iteracéo para recalcular o posicionamento dos pon®® (himero de pontos). Com o ob-
jetivo de diminuir essa complexidade, Paulovich e Minghim propuseram uma técnica denominada
Projection by ClusteringProjClus) Paulovich e Minghim, 2006 Nessa técnica de projecao, 0s
dados sao primeiramente agrupados por um algoritmo rapido de agrupamento e os centréides dos
grupos sao projetados (utilizan8NP ou Fastmap. As instancias do conjunto sao projetadas ao
redor de seus respectivos centréides e por fim um algoritmo de forca é aplicado localmente em
cada grupo; com isso a complexidade cai de’Ppara O(z%).
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Outra técnica de projecao rapida também foi proposta por Paulovich e oB&om\ich et
al., 2006 2008, a qual foi denominadaeast-Square Projectio(LSP). A LSP foi generalizada
de uma abordagem para reconstrucdo de malhas para mapeamento de dados no plano a partir de
alguns pontos ja conhecidos. Na LSP, um subconjunto de pontos no espaco original é projetado
no plano (utilizanddNNP ou Fastmap, os quais sdo conhecidos como pontos de controle. Na
sequéncia, fazendo uso da relacdo de vizinhanca dos pontos de controle no espaco original e das
coordenadas dos pontos de controle no espaco projetado, é criado um sistema linear cujas solugdes
séo as coordenadas dos pontos que serdo projetados. Um exemplo de mapa de similaridade geradc
por meio da técnica LSP € apresentado na FiguBé) No exemplo foi utilizado um conjunto de
artigos cientificos de trés diferentes areas, as quais sao representadas pela informacéo de cor.

Uma outra abordagem para posicionamento de pontos que difere das abordagens convencio-
nais € conhecida comdeighbor-Joining{NJ) (Cuadros et al., 2007 Essa técnica efetua o posi-
cionamento de pontos baseado em arvore por meio de um algoritmo para construcdo de arvores
filogenéticas. O algoritmo agrupa em um n6 ancestral pares de pontos com caracteristicas mais si-
milares. Esse processo é realizado em todo o conjunto de dados, criando ramificagbes para formar
a arvore. A técnica produz um bom resultado visual, mostrando com clareza os grupos formados
pelas ramificacdes da arvore. No entanto € uma técnica de alto custo computacional. Um exemplo
de mapa de similaridade construido por meio da técnica NJ € apresentado n2RE{hrdsse
mapa foi construido com o0 mesmo conjunto utilizado para gerar o mapa da Eig(an

L
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LY 'u '“‘l \:'.’.-. ;. . ° .
L .s.:};: ) Hi . ! @
q '

(a) Mapa de Similaridade gerado p@) Mapa de Similaridade gerado por
Projecéo Multidimensional. Posicionamento de Pontos baseado
em Arvores.

Figura 2.3: Mapas de similaridade gerados por uma técnica de projecao multidimensional (a), no
caso, a técnicheast Squares Projecti@Raulovich et al., 2008e por uma técnica de
posicionamento de pontos baseado em arvore (b), no caso, a tiemytdour-JoiningCuadros
et al., 2007.

Para maiores detalhes sobre técnicas de projecao e técnicas de posicionamento de pontos, é
recomendada a leitura da tese “Mapeamento de dados multidimensionais — integrando mineracao
e visualizacao”Paulovich, 2008
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Nas préximas sec¢bes sdo apresentados exemplos da utilizacdo de técnicas para a construgao
de mapas de similaridade a partir de colecées de documentos e de colecdes de imagens. Além
de abordagens que utilizam técnicas de projecao e técnicas de posicionamento de pontos, serao
apresentadas outras técnicas para a exploracdo da similaridade entre elementos. A descrigdo das
abordagens é focada nas técnicas de visualizacdo empregadas na representacao 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 visualizacao.

2.2.1 Mapas de Similaridade de Documentos

A visualizacao auxilia o usuario a organizar mentalmente e acessar eletronicamente uma grande
guantidade de informagfes. A seguir sdo apresentadas algumas técnicas para visualizacao e explo-
racao de cole¢des de documentos baseada em atributos informados e atributos extraidos.

Um sistema que utiliza um ambiente virtual multi-usuario 3D para exploracdo de conjuntos de
documentos é Starwalker(Chen et al., 1999 Esse sistema permite a colaboracdo em um espaco
semantico, o qual é construido utilizando ferramentas do arcalé@emeralized Similarity Analy-
sis(GSA). O GSA utiliza informacdes do acerca dos documentos de uma cole¢éo e constroi redes
associativas a partir delas. Para a geracdo das redes associativas € aplicada Batbxtimdar
Network ScalingPFnets) §chvaneveldt, 1990que exibe nés conectados em uma rede de acordo
com a proximidade e similaridade entre pares. A Figuamostra uma rede de co-citacao de
autores construida peftarwalker Esse mesmo mapa é apresentado na FRyGranas uma barra
é utilizada como atributo visual para representar o nimero de citacdes de cada autor. A altura da
barra indica o niumero de citagdes e a cor indica a data da citacao.
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Figura 2.4: Rede de co-citagdo com 380 autores com 9 ou mais citacdes. Extrai8order(et
al., 2003

Chen também criou um método chamadtogressive Knowledge Domain Visualizati@ro-
gressive KDVig (Chen, 2003 com o intuito de simplificar a identificacdo de pontos de variagao
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Figura 2.5: Rede de co-citacdo apresentada na FigutaUma barra é utilizada para representar
0 numero de citacGes de cada autor. A altura da barra indica o nimero de citacdes e a cor indica a
data da citacdo. Extraido dBdrner et al., 2008

(turning point3 no dominio do conhecimento em redes de co-citagdo sobre o tempo. Esse método
foi implementado no sistema chama@aeSpace 1(Chen, 200§ o qual divide todo o conjunto

de dados em janelas de tempo que podem ser unitarias ou em intervalos de tempo. Cada janela
contém uma rede de co-citagdo que se unira as redes de co-citacdo das janelas vizinhas. Apos a
unido das redes de co-citacao, trés tipos especiais de nés sao utilizados para facilitar a identificacao
de artigos relevantes na literatura, salientando a visualizacdo de algumas caracteristicas dos nos.
Os tipos de nos sdo: o no de referéntdadmark, que representa um artigo altamente citado; o

né hub, que representa um artigo com alta co-citacdo; e o nd pivdtf, que representa a jungao

entre duas redes de co-citacao (ver FigliBy

9 >

Landmark -
raio largo Pivot
jungao de clusters ou redes

*\\/\

Hub
grau alto

Figura 2.6: Trés tipos de nés especiais utilizados na rede de co-citacao (ExtraiGbele, (
2009).

Bons candidatos para um ponto de mudargen{ng poin) sdo os nés que apresentam um
rapido crescimento nas citacdes e também nds que se conectam almkga®m diferentes
cores (no pivd). Provavelmente um nd pivd € um artigo Unico na literatura, pois ele conecta artigos
de diferentes grupos. A FiguBa7 mostra a visualizacdo apresentada por esta técnica partir de um
conjunto de artigos da fisica teorica.

Um outro dominio de conhecimento foi analisado por Chen e ou@ther( et al., 2006com
objetivo de compreender a evolugdo do campo farmacoldgico por meio da aplicagdo das técnicas
do sistemeCiteSpace Ll Os dados utilizados sdo de artigos publicados em um campo de pesquisa
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Figura 2.7: Unido de 624 nos de diferentes janelas de tempo (ExtraidGluen( 200%).

farmacologico sobre drogas anti-inflamatérias néo-esteroitiae-§teroidal Anti-inflammatory
Drug - NSAID.

A Figura2.8 mostra a visualizacdo das redes de co-citacdo dos artigos sobre NSAID. As cores
indicam as datas dos agrupamentos e as cores dos anéis indicam a idade das citacdes, isto €, 0
ano em que ocorreu a citacdo do artigo. A palavra com maior predominancia é exibida apés a
selecdo de um grupo, revelando a sua natureza. Uma outra visualizacdo mostra as redes de co-
citacdo organizadas em janelas de tempo, a qual também exibe as palavras que representam um
burst(subito aumento no seu uso) (ver Figar).

65
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Figura 2.8: Visualizacdo de uma rede de co-citacao de artigos sobre NSAID entre 1990 a 2004
(Extraido de Chen et al., 2009.
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Figura 2.9: Viséo das janelas de tempo da evolucao de artigos sobre NSAID (ExtraiGbhele (

Murray e outros Murray et al., 200p apresentaram uma abordagem para definir, analisar e
mapear areas cientificas baseadas em redes de co-autoria. Segundo os autores, essa abordage
também auxilia a comparacao e descoberta das habilidades de cada autor. A base de dados ana-

et al., 200%).

lisada contém as referéncias das publicacdes cedidas por varios abtoresou EndNotg. A
Figura2.10mostra uma rede de co-autoria construida pelo sisteammi(Ahmed et al., 200p
gue € uma ferramenta para visualizacéo e analise de redes grandes e complexas.

Figura 2.10: Rede de co-autoria (Extraido ddirray et al., 200§).

O mapa mostrado na FigualOrepresenta todos os autores que escreveram pelo menos dois
artigos, e suas respectivas co-autorias. O tamanho do né representa o nimero de artigos escritos
pelo autor e a cor descreve o grau do ng, isto €, 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 € baseada no numero de co-autorias. Os nés de autores com mais de 10 artigo
sao rotulados com o nome do autor.

A Figura2.11mostra a rede completa de co-autoria cuja componente conexa do grafo possui
mais do que trés ndés, construida pelo sist@ajak(de Nooy et al., 2005 que € um sistema para
analise e visualizac&o de grafos. Nessa visualizagdo, cada componente conexa é representada pot
uma cor diferente e, como € possivel notar, a maior esta representada pela cor roxa.
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Figura 2.11: Rede completa de co-autoria com componentes conexas com tamanho maior do que
trés (Extraido deNlurray et al., 200§.

Além de bases de artigos, esse tipo de representacao visual pode ser aplicada a outros conjuntos
de dados que possuam informacdes em comum. Giereth e oBtewsth et al., 200)7utilizaram
esse tipo de representacédo para visualizar conjuntos de patentes. No caso das patentes, varias in-
formacgbes podem ser compartilhadas, tais como: aplicacdo, inventor, classificacédo internacional
(International Patent ClassificatiofiPC)), priority number dentre outras. Na Figutal12é apre-
sentado o relacionamento das patentes compserity number possibilitando identificar familias
de patentes. Na Figual3as familias de patentes sédo exploradas isoladamente, mostrando a data
de sua criacao (eixo X) e também o pais de origem (eixo Y).

Além da andlise de conjuntos de documentos com base em elementos comuns, a literatura
descreve diferentes abordagens para exploracado do conteddo dos documentos. Uma delas € ba-
seada nos tépicos e palavras frequentes do conjunto de documentos. Mane e Baneee (

Borner, 2004 apresentam uma maneira de gerar mapas de associacao de co-patawarl(

dos principais tépicos de um conjunto de textos. A geracdo € baseada na alta freqiiéncia de pala-
vras e palavras que tiveram um subito aumento no selbussf( A analise de co-palavras é uma
técnica de andlise de conteudo utilizada para identificar uma forte associa¢éo entre palavras que
co-ocorrem em um mesmo documento. Embora co-palavras sejam tipicamente geradas somente
com base na mais alta freqiiéncia das palavras, o trabalho desenvolvido também levou em conta a
guantidade déurstsdas palavras.
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Figura 2.12: Agrupamentos por familia de patentes (ExtraidoGlexeth et al., 200.
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Figura 2.13: Exploracao de familia de patentes, exibindo data (eixo X) e pais (eixo Y) (Extraido
de Giereth et al., 200).

A Figura 2.14 mostra as 50 primeiras palavras da interseccdo dos conjuntos de mais alta
freqUéncias e do mais altursts Nesse exemplo foram tomadas as 742 palavras mais frequentes
e 0s 874 maiorelurstsdas palavras para obter a intersecc¢ado, da qual foram retiradas as primeiras
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50 palavras. O tamanho do circulo corresponde ao nivel méaxirbagiealcancado pela palavra.

A cor é usada para denotar os anos em que a palavra foi usada com mais freqiiéncia e também o
ano doburstmaximo. O ano que a palavra foi usada com freqiiéncia maxima é representado pelo
circulo da borda e o ano inicial do primeiboirstda palavra é representado pela cor do circulo
interno. A espessura € proporcional a ocorréncia da palavra. A base utilizada era formada por 20
anos de materiais dé&ocedings of the National Academy of ScienEdsAS).
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Figura 2.14: Visualizacao das 50 co-palavras com maiores frequérnmisistnas publicacdes
dos PNAS entre 1982 e 2001 (Extraido t#afe e Borner, 2004

Perez e de Antonidierez e de Antonio, 200propuseram um metodo para representar topicos
como eixos no espaco tridimensional, o qual foi denomirgRi&xplorer Nesse método cada eixo
agrupa um conjunto de documentos, 0s quais sao representados por um tépico extraido do agrupa-
mento. Inicialmente, € construido um modelo de espaco vetorial e um algoritmo de agrupamento
(clustering € aplicado para separar os documentos em um nimero determinado de agrupamentos,
sendo que esse numero é dependente do niumero de eixos escolhidos pelo usuario. Na sequéncia, €
utilizada uma técnica de reducao de dimensionalidade (DAnfnel, 199)) para fazer a proje-
¢ao dos documentos. A Figuzal5mostra a visualizacao gerada p8I0 Explorerutilizando seis
eixos.

Utilizando a exploragdo de um conjunto de documentos com base em seus topicos, Eck e outros
(van Eck et al., 2006ropuseram uma técnica de visualizacao denomiGadaept Density Maps
Nessa técnica séo extraidos topicos do conjunto de documentos e € formada uma matriz
em quen € o numero de topicos. Os elementos dessa matriz sdo os valores de co-ocorréncia
dos topicos no conjunto de documentos. Assim, um espatimensional é formado pela matriz
de co-ocorréncia de topicos, a qual é projetada no espaco bidimensional por um algoritmo MDS
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Figura 2.15: Visualizacao de seis agrupamentos (topicos) c@D @&xplorer(Extraido de Perez
e de Antonio, 200)).

também proposto por Eck e outramf Eck et al., 2006 No caso, o algoritmo de projecao procura
agrupar os topicos que possuem maior correlacao. A visualizacdo desse espaco bidimensional é
mostrada na Figurd.16 utilizando cores para indicar a correlagéo entre os topicos, variando do
vermelho (alta correlacao) até o azul (baixa correlacdo).

system

control Membershi Al

Figura 2.16: Concept Density Mapsiostrando a correlacao entre topicos (Extraidovda Eck
et al., 2000).

Outro sistema que utiliza o conteudo dos documentos para explorar um conjunto de dados é
0 IN-SPIRE(ver http://in-spire.pnl.gov/ ). A diferenca dos sistemas citados anteri-
ormente é que ¢N-SPIREbaseia-se em todo o conteudo dos documentos para calcular o posi-
cionamento espacial dos documentos no plano. Para isso, ele utiliza abordagens de reducao de
dimensionalidade, tais como SVD datent Semantic Indexin@rineas et al., 2004Papadimi-
triou et al., 1998 A representacao visual € dada por duas técnicas de visualizacdo; a primeira


http://in-spire.pnl.gov/
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€ baseada em uma metafora de galax@aldxieg (Wise et al., 1995Wise, 1999, represen-

tando os documentos como se fossem estrelas (FR)U# Nessa representacdo, documentos

gue possuem relacdo de contetdo sao agrupados proximos, enquanto os que possuem baixo grau
de relagdo séo posicionados a distancias maiores. A outra forma de representar os documentos €
a visualizacadhemeViewa qual utiliza a representacdo das galaxias como montanhas suavizadas
para indicar os temas dominantes no conjunto de documentos (Rid@&aNa ThemeViewopi-

cos similares aparecem proximos, enquanto que os dissimilares sdo separados. A altura dos picos
indica a ocorréncia do topico em um conjunto de documentos.
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Figura 2.18: Visuali¢do utilizandorhemeViewExtraido de Eick e Cousins, 2009.
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Boyack e outros também propuseram um sistema, denominado VxIrBayfadk et al., 2008
gue se baseia no contetdo dos documentos para construir mapas. Um algoritmo de posicionamento
baseado em for¢ca/kOrd (Davidson et al., 200} é utilizado para construir a representacao bidi-
mensional do conjunto de documentos com base na similaridade do seu conteido. Em seguida,
€ construida uma visualizacdo com a aparéncia de montanhas, na qual a altura das montanhas
esta relacionada com a quantidade de elementos abaixo dela, como ilustrado n2 Egua
forma muito similar acThemeView Para auxiliar a exploragéo, rotulos sdo gerados no topo das
montanhas mais significativas, revelando o contetido dos documentos que pertencem a montanha
rotulada. Os rétulos séo baseados na frequéncia das palavras mais comuns.

lEELF-AESEMELEDs“\NAS (B5/82/450)

BELF=ASSEMBLED/INAS (53/48,320)
{ =

a
. GAAS/SUBSTRATES/ (54/33/198) T
I ' me
FEn-llcpgDuMi-‘chE (8B/57/46%)
.

leER‘FIEERDFTlC 52/34103)
b ONE-DIMENSIONAL/EXCITATIONS (28/26/176) x5
\

SiLICON/POROUS (106/56/293)

&

\EELF_-ﬂSSEMBLEDI‘MONOLA‘\"ERS (2851221/858)
.y - L
&

lBDNDUBTANCE«‘TRAN’SPDRT (27:23:212)

Figura 2.19: Visualizacdo de um conjunto de documentos cowxmsight(Extraido de Boyack
et al., 2002).

Outro sistema que também organiza o conjunto de documentos com base no seu conteudo é
o Projection ExplorePEX) PEx Paulovich et al., 20Q7(ver http://infoserver.Icad.
icmc.usp.br/infovis2/PEXx ), 0 qual foi utilizado durante este trabalho de doutorado. O
PEXx constroi um modelo de espaco vetorial com os termos extraidos do conjunto de documentos,
formando um espaco de dimensao elevada. Técnicas de projecdo multidimensional, posiciona-
mento baseado em forca e posicionamento baseado em arvore sdo empregadas para fazer o ma-
peamento do espagn-dimensional para o espaco bidimensional. O posicionamento dos pontos
no plano de projecao é baseado na similaridade do conteudo dos documentos. A representacao
visual é baseada em grafos, na qual os nés representam os documentos e as arestas representar
algum relacionamento entre os nds (por exemplo, vizinhos mais préximos no espaco original ou
no espaco 2D). Também sao utilizados atributos visuais como tamanho e cor para indicar algum
valor escalar associado ao documento (por exemplo, classe ou freqiiéncia de um tépico). A Figura
2.20mostra um mapa de documentos gerado pelo PEX, no qual as cores indicam as classes e as
palavras sao os termos dos topicos identificados pela selecao 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 ferram@mntgection ExplorefExtraido de
(Paulovich et al., 2007.

Paulovich e Minghim também propuseram uma técnica hierarquica de posicionamento de pon-
tos denominadadipp (Hierarchical Point PlacemeptPaulovich e Minghim, 2008 A técnica
proposta cria uma hierarquia do conjunto de dados e projeta essa hierarquia no plano de visuali-
zacdo. Primeiramente os nds de mais alto nivel sdo projetados e 0s nos internos, ou seja, de mais
baixo nivel, sdo projetados conforme a interacdo do usuario. A projecao é realizada com a técnica
Least Squares Projectidh SP) (Paulovich et al., 200& em seguida € realizado um espalhamento,
proposto para evitar sobreposi¢cdo dos pontos. Durante a exploracdo o usuario pode interagir com
0s nos de alto nivel e verificar como os dados estao organizados hierarquicamente. Além disso,
0 usuario também pode agrupar nés conforme sua escolha. A RBdiirmostra a visualizacéo
de uma colecéo de 675 documentos cientificos de quatro areas distintas. A cor indica a area de
cada documento, o tamanho do circulo indica o numero de documentos dentro daquela nivel da
hierarquia e o texto revela o topico dos documentos contidos naquele né.

Pinho e outros propuseram uma abordagem incremental para posicionamento de pontos no
plano, denominada Incremental BoahdcBoard (Pinho et al., 200P Nessa abordagem as ins-
tancias sao posicionadas em uma grade regular com base na similaridade entre elas. Para isso,
cada instancia do conjunto de dados que ainda néo foi posicionada na grade regular € colocada na
posi¢ao da instancia mais similar que j& esta na grade. Em seguida, é verificado se a nova instancia
ocupara o lugar ou se ela sera deslocada com base em um céalculo de erro acumulado. Em seguida,
a instancia que ndo ocupara a posi¢ao concorrida sera deslocada e 0 processo se repete até que um
instancia deslocada ocupe uma posi¢céo vazia na grade regular. A EigRraostra um exemplo
de visualizacéo gerada pela técnimeBoarda partir de 300 documentos de quatro areas distintas.

A cor esta indicando a area de cada documento. Recentemente essa técnica foi adaptada dando
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Figura 2.21: Mapa de 675 documentos de quatro areas distintas gerado pela tdipgca
(Extraido de Paulovich e Minghim, 20083.

origem a técnica denominaéteexBoard com a qual € possivel representar uma melhor relacéo de
vizinhanga entre as instancias de dados por meio de uma grade representada por elementos visuais
hexagonais. A Figurd.23mostra parte de de uma mapa de 675 artigos cientificos de quatro areas
distintas. Nessa visualizacao a cor também indica a area de cada documento.
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Figura 2.22: Mapa de 300 documentos de quatro areas distintas gerado pela técBiocard
(Extraido de Pinho, 2009).

Dos sistemas apresentados, a PEx se destaca na construcdo de mapas de similaridade, pois
ela disponibiliza a maioria das técnicas de projecédo e de posicionamento de pontos existentes
na literatura. Além disso, a PEx possui um mecanismo de coordebaggiting and linkingque
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Figura 2.23: Parte de um mapa de 675 documentos de quatro areas distintas gerado pela técnica
hexBoardExtraido de Pinho e Oliveira, 2009.
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auxilia a exploracéao das cole¢des de documentos, diferenciado-se dos outros sistemas que utilizam
diferentes visdes (representacdes), mas néo utilizam a coordenacao entre as visdes. No entanto,
todos eles estao limitados a exploragcdo de um unico conjunto de dados. A exploracdo de diferentes

conjuntos poderia ser realizada por meio de novos técnicas de coordenagdo, como as propostas
neste trabalho.

2.2.2 Mapas de Similaridade de Imagens

Organizar grandes colec¢des de imagens visando sua efetiva busca e recuperacéo é um grande
desafio das pesquisas de Visdo Computacional e de Recuperacéo de Informacdo. Novas tendéncias
investigam como técnicas de visualizacao e de mineracédo podem auxiliar o usuario na exploracao
de grandes cole¢cbes de imagens. Mapas de similaridade de imagens podem ser baseados em
caracteristicas calculadas a partir do seu contetdo, das anota¢des textuais associadas, de atributos
informados (metadados) ou de anota¢des semanticas.

Chen e outrosCGhen et al., 2000 por exemplo, empregaram técnicas de visualizacdo para
comparar imagens com base em trés métodos de extragéo de caracteristicas: cor, forma e textura.
Nessa abordagem, as imagens sao classificadas por um sistema que emprega redes associativas, ¢
guais sao geradas por uma técnica chaniadafinder Network Scalin(PFnets) $chvaneveldt,

1990. PFnetsséo utilizadas para identificar forte relacdo de similaridade entre os dados. Os
nés dessas redes sdo conectados de modo a refletir a proximidade e a similaridade entre pares
de imagens, restando somente as conexdes mais importantes. Um exemplo da visualizagcdo dessa
abordagem é mostrada na Fig@&.24 gerado com um&Fneta partir da similaridade baseada
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no histograma de cor das imagens. No exemplo foi utilizada uma colecdo de imagens construida
pelos autores.

Figura 2.24: Colecéo de imagens organizadas pela similaridade do histograma dzheor €t
al., 2000.

Enquanto no trabalho realizado por Chen et al. sdo empregadas abordagens ndo supervisiona-
das para computar a similaridade das imagens, Fan dtal. dt al., 200)/classificaram imagens
com base em anotacdes textuais. A partir das anotagfes, eles construiram uma ontologia com
0s objetos de interesse extraidos das imagens. Caracteristicas sdo extraidas desses objetos par
classifica-los e associa-los a um dominio especifico determinado pela ontologia. Novas imagens
adicionadas a colecao sao classificadas de acordo com a ontologia, 0 que exige uma extragédo au-
tomatica dos principais objetos das imagens e a extra¢do de suas caracteristicas. As caracteristicas
extraidas sdo comparadas com aquelas associadas a dominios da ontologia e classificadas por um
algoritmo deSupport Vector Machines (SVNNapnik, 1995. A representacao visual que agrupa
as imagens com base na similaridade de contetudo € construida por meio da técnica Andlise de
Componentes Principai®(incipal Component Analysis — PGAJolliffe, 1989. A interacéo so-
bre a ontologia é realizada por meio de uma arvore hiperbdlica. Na F2geféa)é mostrada
uma ontologia construida a partir de imagens de cenas naturais e naZER(fgé mostrado o
resultado de uma busca por imagens relacionadas com os termos “cenas naturais”.

Uma outra maneira de fazer a representacao visual de colecdes de imagens é abordada por
Yang (Yang, 2004, que mostra um esquema de classificacdo de imagens projetando os dados em
um espaco dimensional reduzido. Para isso, foi estendido o método de triangulacdo proposto por
Lee e outrosl(ee et al., 197ypara mapear um espaco de alta dimenséo em um espaco de dimenséao
reduzida. Nessa abordagem néo séo extraidas caracteristicas. Ao invés disso, todos os pixels sédo
empregados para descrever o espaco de caracteristicas da imagem. Yang descreve experimentos
com colecBes de imagens geradas de um unico objeto, com varia¢des na forma, brilho e orientagéo.
Um exemplo utilizando uma colecéo de imagens de face com variacdo de brilho e orientagéo é
mostrado na Figurd.26
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(a) Ontologia sobre imagens de cenas naturaigb) Resultado da busca por “cenas naturais”.

Figura 2.25: Recuperacao de um conjunto de imagens (b) baseada em uma ontologan(e) (
al., 2007.

Figura 2.26: Colec&o de imagens de face com variacao de brilho e orient#géag,(2004.

Nguyen e Worring lguyen e Worring, 2008propuseram uma abordagem para visualizar e
anotar colecdes de imagens. Nessa abordagem é proposta uma técnica de projecdo que une as
técnicaslsometric Feature Mappinglsomap) Tenenbaum et al., 200@ Stochastic Neighbor
EmbeddindSNE) Hinton e Roweis, 2002 Eles também propuseram uma maneira de visualizar
imagens representativas ao invés de todo o conjunto, facilitando a visualizacédo de grandes colecdes
de imagens. Para isso a colegéo € particionada por um algoritmo de agrupakameang e
somente as imagens mais préximas do centrdide sédo exibidas. A Eigdraostra a visualizacéo
de parte da colecéo de imagens (projecéo da esquerda) e apos a selecdo de uma imagem (indicade
por uma seta), as imagens do seu agrupamento sdo exibidas (proje¢cao da direita).

Camargo e outroJamargo et al., 2008@ambém propuseram uma abordagem para visualizar
colecdes de imagens baseada em projecdo. Eles utilizaram a t€tassécal Multidimensional
Scaling(Cox e Cox, 200Pe a técnicdsometric Feature Mappinglsomap) Tenenbaum et al.,
2000 para projetar o espago multidimensional no plano de visualizagdo. Na FEd8aao
mostrados dois mapas construidos a partir da colecdo de im@gessLanguage Retrieval in
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Figura 2.27: Projecé&o de amostras de uma cole¢céo de imagens (esquerda) e projecdo de um
agrupamento da imagem selecionada (direita) (adaptadegig/én e Worring, 2003.

Image Collection2007 (ImageCLEF 2007). O espaco de caracteristicas representa informacdes
de cor das imagens.

(a) Projecao MDS (b) Projecao ISOMAP.

Figura 2.28: Construcdo de dois mapas utilizando as técnicas MDS(a) e ISOMAP (b) a partir de
caracteristicas de cor extraidas da colecao de imagens ImageCLEF 2007 (Extr&ldmdegp
et al., 2008).

Schaefer $chaefer, 2010apresentou uma abordagem para visualizar e explorar colecdes de
imagens mapeando o plano de visualizacdo em uma esfera. As imagens sao projetadas com base ne
similaridade visual. Para isso, 0 espac¢o de caracteristicas é composto pela média das informacdes
de cor HSV das imagens, o qual € utilizado para posicionar as imagens na superficie da esfera.
A matiz (Hue) indica o posicionamento na longitude e o valdal(ig indica o posicionamento
na latitude da esfera. Dessa maneira, conforme ilustrado na FA2aa longitude representa
diferentes cores e a latitude representa imagens mais claras ou mais escuras. As imagens Sao posi-
cionadas em uma grade regular para evitar sobreposi¢cao de imagens. No caso de grande conjuntos
de dados, uma abordagem hierarquica € utilizada para esconder ou mostrar as imagens conforme
0 usuario aproxima ou afasta do plano de visualizacao (esfera).
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Figura 2.29: Colecéo de imagens MPEG-7. Viséo inicial (direita) e visdo apods rotacionar a
esfera na longitude e latitude (esquerda) (Extraidd&sgbdefer, 201)0.

Também é possivel utilizar anotag6es manuais ou automéaticas relacionadas com as imagens de
uma colecéo para construir mapas de similaridade. Nesse sentido, a técnica de posicionamento de
pontosincBoard (Pinho et al., 200p(descrita no fim da Sec¢édh?2.1) também foi aplicada para
agrupar imagens similares com base nas anotag¢des das imagens. Para calcular a similaridade entre
as anotacoes foi utilizado o coeficiente de JacquReoanesburg, 1984 A Figura2.30ilustra parte
de uma mapa de similaridade construido a partir das anota¢cdes de 1109 imagens.
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Figura 2.30: Parte de um mapa de similaridade construido com a tésriBaarda partir de
anotacOes manuais de uma colecéo de 1109 imagens (Extraidmde,(2009).

Como apresentado nesta sec¢éo, os sistemas voltados para a exploracéo de colecdes de imagen:
empregam técnicas de visualizag&o para representar uma colecéo de imagens no plano de visualiza-
cdo. Essa abordagem auxilia a compreenséo do espaco de caracteristicas utilizado para represental
as imagens. Estes sistemas raramente utilizam multiplas visdes para enriquecer a exploracéo do
conjunto de dados, portanto, também né&o utilizam mecanismos de coordenacdo. Nossa perspec-
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tiva é que a exploracdo de colecdes de imagens pode ser enriquecida com uma abordagem CMV.
Por exemplo, seria possivel analisar diferentes cole¢cdes de imagens em um mesmo processo de
exploracao, o que néo € abordado pelos sistemas apresentados nesta se¢ao.

2.3 Consideracoes Finais

A exploracéo de colecdes de documentos e cole¢des de imagens sao aplicacdes evidentes para
a utilizacao de técnicas de visualizacao baseadas em mapas de similaridade. Como mostrado neste
capitulo, existe uma grande quantidade de técnicas para explorar conjuntos de dados de formas
variadas. A exploracédo de um conjunto pode ser realizada por meio de atributos informados (e.g.
autor, citacdo, topicos) ou de atributos extraidos (e.g. contetdo da instancia). Além disso, as re-
presentagdes visuais podem ser geradas por diferentes técnicas de visualizagdo. Essas técnicas
herdadas da area de visualizacdo de informacéo, criam representacdes visuais que auxiliam a ana-
lise e identificacdo de padrdes existentes na colecdo de dados, permitindo que o usuario entenda o
comportamento do espaco de caracteristicas.

Apesar da area de Multiplas Visdes Coordenadas (CMV) ter crescido nos ultimos anos e ser
aplicada em diversas areas de conhecimento, das abordagens apresentadas neste capitulo, algume
utilizam multiplas visdes para explorar o conjunto de dados, mas poucas aplicam a coordenacéo
entre as diferentes visbes. E possivel encontrar aplicagdes CMV que apdiam a exploracéo de
colecbes de documentos, mas é raro encontrar aplicagdes CMV para exploracdo de cole¢cbes de
imagens. Este trabalho de doutorado propde uma abordagem que utiliza multiplas visées coorde-
nadas para auxiliar a exploracado de mapas de similaridade em geral, mas com especial atencéo as
colecbes de documento e as colecdes de imagens. Além disso, apesar de nao ser discutido neste
capitulo, este trabalho também utiliza essa abordagem CMV para explorar dados volumétricos,
conforme é apresentado na Se6&b

Este trabalho utilizou o arcabou&wojection Explorer(Paulovich et al., 20Q7ara gerar ma-

pas de similaridade baseado em técnicas de projecdo multidimensional e técnicas de posiciona-
mento de pontos, pois ele disponibiliza a maioria das técnicas de projecao e de posicionamentos
de pontos relatadas na literatura. Além disso, a PEx tem seu cddigo livremente disponivel e tam-
bém foi desenvolvida no grupo de Visualiza¢éo, Imagens e Computacao Grafica do ICMC/USP. Os
mapas gerados pela PEXx sao utilizados para representar as relacdes entre cole¢cdes de documentos
imagens e dados volumétricos. Para auxiliar a exploracdo, técnicas de coordenacao sao propostas.
Como resultado, um conjunto de ferramentas é produzido para adicionar novas possibilidades de
analise as existentes, enriquecendo o arcabou¢o PEx. No proximo capitulo sera discutida a area de
Multiplas VisGes Coordenadas, mostrando exemplos de aplicagdes, com foco em dados textuais, e
também modelos de coordenacao para a elaboracao de sistemas de multiplas visbes coordenadas.



Multiplas VisGes Coordenadas

3.1 Considerac6es Iniciais

O processo de exploragédo e andlise de dados pode ser fortalecido pela incorporacdo de téc-
nicas de visualizacdo como um instrumento para estimular a participacdo mais ativa do usuario,
oferecendo-lhe suporte para monitoramento, avaliagéo e controle do processo, e elevando o grau
de confianca nas observaco@siKerst, 2000 Keim, 2003. A flexibilidade nesse processo pode
ser alcancada por meio de operacdes que permitam selecao de itens de dados individuais ou sub-
conjuntos de interesse, destaque de determinados atributos, visado geral ou detalhada de trecho dos
dados, navegacao em estruturas hierarquicas e controle do mapeamento dos abiiinstiesn( e
Ward, 2002 MacEachren et al., 199%lorth, 1997.

As diferentes técnicas de visualizacdo apresentam vantagens e desvantagens em sua utiliza-
cdo. Para amenizar as deficiéncias individuais de cada técnica, outras podem ser adicionadas ao
processo de exploracdo. A adicdo de diferentes tipos de técnicas pode sobrecarregar o usuario
na adaptacdo do contexto de cada uma. Entdo, para facilitar a associacdo que o0 usuario tem que
fazer entre elas, técnicas de coordenacéo podem ser utilizadas para ajudar a conectar as diferentes
visbes!. A area que trata deste problema é conhecida como Mdiltiplas VisGes Coordenadas (CMV
- Coordinated and Multiple Viewsou Linked Views Ha muitos problemas em aberto na busca
por sistemas de visualizacdo baseados em CMV. Atualmente, esses sistemas tém como requisito a
capacidade de manipular ndo s6 grandes quantidades de dados, mas também padrées complexos
de um ou mais conjuntos de dadéte(js, 2007. Segundo HeijsHeijs, 200j empresas dedicadas

lvisdo € a representacao visual de um conjunto de dados por meio de uma técnica de visualizag&o

32
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a aplicagdes comerciais ndo possuem o conhecimento necessario para desenvolver novas técnicas
de visualizacao que utilizam mdltiplas visées coordenadas. Universidades ou empresas que focam
em pesquisas sdo mais adequadas em aceitar esse tipo de desafio em visualizacdo. Heijs tambérr
diz que se tais empresas nao focarem em CMYa& Mining estardo perdendo oportunidades

atuais de desenvolvimento.

A proxima secdo apresenta exemplos de sistemas que utilizam CMV, com foco naqueles que
utilizam como fonte dados textuais. Na Se@® sdo apresentados modelos para a construcao
de sistemas que utilizam multiplas visbes coordenadas. Por fim, na Sdgiapresentada uma
discusséo sobre a area de CMV e a sua relacdo com o presente trabalho de doutorado.

3.2 Exemplos de Aplicacdes de Multiplas Visbées Coor-
denadas

Mudltiplas visGes permitem observar um conjunto de dados sob varias perspectivas, bem como
explorar os pontos fortes e minimizar o efeito dos pontos fracos das técnicas de visuaKeagao (
e Kriege, 1995 Geralmente, sistemas que utilizam CMV possuem mais de uma técnica de visu-
alizacao para explorar um mesmo conjunto de dados, conjuntos de dados diferentes ou diferentes
subconjuntos de um Unico conjunto de dados.

A Figura3.1, gerada com o sisteminDirStat?, mostra um exemplo de mdltiplas visdes co-
ordenadas. Nesse exemplo existem duas representacgdes visuais sobre o0 mesmo conjunto de dados
isto €, o sistema de arquivos de um disco rigido. Em uma das visdes, os dados séo representa-
dos por umaolder Treee na outra visdo sao representados por irmamap Um retangulo na
Treemapindica um arquivo e um grupo indica um diretério. O tamanho do retangulo representa
o0 tamanho do arquivo e a cor representa o tipo de arquivo. As duas visdes estdo coordenadas da
seguinte forma, se um retangulo for selecionado, o arquivo representado por ele sera destacado na
visdo daFolder Treeg ou vice versa. Essa sele¢do é conhecida na literatura Bamsting(Becker
e Cleveland, 1987 ou brushing-and-linkingque € uma selecéo e destaque do mesmo dado em
duas visdes distintas. Geralmente essa selecédo se baseia em algum identificador da instancia, no
caso, 0 nome do arquivo.

Visualizar o mesmo conjunto de dados com diferentes visdes aumenta a capacidade de aquisi-
¢ao de conhecimento. Fazer a conexao entre as diferentes visdes, por meio da coordenagéo, reduz
a carga cognitiva de migrar de uma visao para outra, permitindo que se fagam com mais facilidade
analises em duas visfes separadas. Entretanto, fazer a conexao entre duas visdes conceitualments
distintas pode nao ser tdo simples se os tipos de visdes sdo complexos e muito diferentes. Si-
irtola (Siirtola, 2003 apresenta a comparacéo de duas técnicas de visualizacdo conceitualmente
distintas, Coordenadas Paralelas e Matriz de Permutacéo (ou matriz ordenavel, dReqjiés;
rable Matrix).

2Disponivel em http://windirstat.info/
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Figura 3.1: Visualiza¢cBes coordenadas de um sistema de arquivos utiliZaadmap

Na técnica de visualizacdo Coordenadas Paralelas, ilustrada na Eigutada instancia do
conjunto de dados é visualmente representado por uma linha. Cada eixo paralelo representa um
atributo do conjunto de dados e a ligacdo entre os eixos (por meio das linhas) indica o valor da
instancia em cada um dos atributos (eixos). Na técnica de visualizacdo Matriz de Permutagéo
cada coluna representa uma instancia do conjunto de dados e cada linha da matriz representa um
atributo. O valor de cada atributo é representado pela altura de um simbolo grafico que aparece
nas células da matriz.

Segundo Siirtola, as coordenadas paralelas e a matriz de permutacédo se complementam em
muitos aspectos. A matriz de permutacao € boa para identificacdo de padrdes, classificacao, for-
macao de hierarquia e facilidade de ordenar os dados, opondo-se a técnica coordenadas paralelas.
Além de uma técnica suprir algumas desvantagens da outra, ambas possuem a capacidade de exibir
toda a representacgdo visual do conjunto de dados em uma Unica viséo.

A Figura 3.2 mostra a visualizagcdo de um conjunto de dados utilizando as duas técnicas. A
coordenacao destaca as instancias ou atributos no momento em que o usuario faz uma selecao,
propagando-a de uma visdo para a outra. Se uma linha na visdo das coordenadas paralelas é sele-
cionada, a coluna que representa a mesma instancia € destacada na visdo da matriz de permutacao
Se uma célula ou mais séo selecionadas na visdo da matriz de permutacao, entdo sao feitas as
ligacOes entre 0s eixos correspondentes na visao que utiliza as coordenadas paralelas.

Também utilizando diferentes técnicas de visualiza¢do para explorar um mesmo conjunto de
dados, Godinho e outro&6dinho et al., 200)/desenvolveram um sistema para explorar conjuntos
de dados, denominado PRISMA. O sistema utiliza trés técnicas de visualizacdo bem conhecidas,
cada uma favorecendo diferentes aspectos da analise de dados. Sao elas: Graficos de Dispersao
Treemape Coordenadas Paralelas (FigGr3).
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Figura 3.2: Visualizagdo de um conjunto de dados por meio de Coordenadas Paralelas e Matriz
de Permutacédo (Extraido dsiiftola, 2003).
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Figura 3.3: Interface do sistema PRISMA (Extraido deddinho et al., 200).

O sistema PRISMA utiliza um Unico conjunto de dados para todas as visées. O usuario pode
analisar os dados individualmente em cada viséo ou simultaneamente em todas elas. A coordena-
¢cao entre as técnicas € estatica, ou seja, a coordenacéo € predefinida para as visdes, nao podend
ser alterada. A coordenacdo de filtros, selecado, cor e detalhes sob demanda estéo disponiveis para
todas as visbes, mas tamanho e forma estéo disponiveis somente para algumas visdes, conforme
mostra a Figura.4.

CarpendaleGarpendale, 20Qpropde uma abordagem diferente das convencionais para mos-
trar o relacionamento entre as visdes, a qual recebeu o nowisldiek Ela estende as abordagens
existentes para visualizar multiplos relacionamentos e mostrar o relacionamento entre as visualiza-
¢Oes enquanto mantém suas posicdes espaciais. Essa abordagem utiliza multiplas representacoes
(layout9 2D, desenhando cada uma em seu plano. Estes planos podem ser posicionados e reposici-
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Figura 3.4: Técnicas de visualizacdo do sistema PRISMA e suas respectivas coordenacoes
disponiveis (Extraido de3odinho et al., 200)j.

onados lado a lado, em paralelo, ou em lugares que favorecam a visualizacdo. Os relacionamentos
entre as visbes podem ser visualizados por meio de arestas, as quais conectam os elementos das
visdes, como ilustrado na FiguBsb.

Figura 3.5: VisLink diferentes posicionamentos dos planos de visualiza¢do (Extraido de
(Carpendale, 200Qy.

As arestas indicam a relacéo entre os elementos das visdes, a dire¢cdo do relacionamento é in-
dica pela cor, variando de laranja (origem) para verde (destino). As relacdes estabelecidas podem
ser diretas, nas quais 0s elementos que representam as mesmas instancias sao conectados, ou ir
diretas, nas quais os elementos entre os planos de visualizagc&o tém 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 ndo possuem uma organiza¢cado em atributos, como



CAPITULO 3. MULTIPLAS VISOES COORDENADAS 37

as cole¢des de documentos que possuem dados néo estruturados. Para utilizar esses sistemas ser
necessario extrair atributos dos dados. No entanto, a grande quantidade de atributos € um problema
para a maioria das técnicas utilizadas nesses sistemas.

Em algumas aplicacdes é necessario analisar a relacédo entre dados estruturados e dados néo es
truturados, por exemplo, areas de atendimento ao cliente, em que uma pesquisa pode ser realizada
via um formulario ou receber também a opinido por meio textual. Com a motivagcéo de analisar a
relacdo entre dados estruturados e nao estruturados, Seeling e Bselksy e Becks, 2004 ati-
lizaram multiplas visdes coordenadas para auxiliar o usuario nesse processo. No trabalho proposto
0 usuario pode explorar o conjunto de dados com trés tipos de visdes, ilustradas n& Bigura
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Figura 3.6: VisOes para analise de dados estruturados e nao estruturados (Extredeeldey(e
Becks, 2004p.

A visdo Document Mape construida com base no contetdo dos documentos (dados néo es-
truturados). Os dados passam por um algoritmo de agrupamento para agrupar as instancias por
similaridade. Nessa visdo, cada instancia é visualmente representada por um ponto no plano de
visualizacdo. A visda®omain Ontology Tre¢rabalha no nivel conceitual do conjunto de dados.

A ontologia do dominio é exibida como uma arvore na qual cada item é um topico e os filhos
sao sub-topicos. A visdoist of Documentgxibe os dados estruturados. Também ha uma janela
disponibilizando ferramentas para busca no conjunto de dados, para classificacdo e para obtencéo
de estatisticas do conjunto.

A coordenacéo é utilizada para destacar o relacionamento entre os elementos das trés visoes.
Quando um elemento é selecionado na vi3&oument Mapos elementos relacionados nas outras
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visdes sdo destacados com a cor amarela. Quando um elemento daosisdim Ontology Tree
€ selecionado, os itens relacionados nas outras visdes sao destacados com a cor azul. Quando um
elemento € selecionado na vidédst of Documentsos elementos das outras visbes sao destaca-
dos com a cor vermelha. Utilizando a janela de ferramentas, quando uma busca é realizada os
elementos cobertos pela pesquisa sdo destacados pela cor rosa.

Chang e outrosghang et al., 200ambém utilizaram mdltiplas visées coordenadas para ana-
lisar dados compostos de informacdes estruturadas e ndo estruturadas. Eles apresentam uma abor
dagem para auxiliar analistas na exploragdo de conjuntos de dados variando no tempo, contendo
informacdes de transacgdes financeirsisg transactiony Essa abordagem foi chamadéreVis
O método é interativo e combina quatro visGesyword network vieyheatmapBusca por Exem-
plo e Strings and Bead<Essas visdes descrevem o relacionamento entre as contas das transagoes,
o tempo e as palavras chaves das transacdes, permitindo agregar e organizar grupos para uma me-
lhor investigacéo, analise e comparacéao de registros individuais. Das visdes utilizadas, trés estao
coordenadas e sao descritas a seguir:

e Keyword Network View tem o objetivo de descrever relacionamentos entre palavras chave.
Ela é importante para identificar transacfes questionaveis. Para mostrar o relacionamento
entre palavras chaves, foi utilizado um grafo para conecta-las, como ilustrado na¥gura
Uma palavra chave esta relacionada a outra se ambas aparecem em uma mesma transacao. C
aparecimento de palavras chaves em uma mesma transacao forma a base da matriz de relaci-
onamento entre elas, na qual a distancia entre as palavras é calculada com base no nimero de
vezes que elas aparecem juntas na transacéo. Palavras chave proximas ao Kegtwodia
Network Views&o as mais frequentes na transacgdes, enquanto que as mais distantes do centro
sdo as menos frequentes. Quando uma palavra chave é selecionada, linhas sdo desenhada:s
entre aquelas que estdo relacionadas a ela, as quais também séo destacadas.

e Heatmap é utilizada para exibir medidas estatisticas relacionadas as palavras chave e as
contas bancérias (ver FigusaB). Essa visao utiliza uma malha cujas colunas séo as palavras
chave de interesse e as linhas sdo os grupos de contas bancarias em andlise. Na interseccac
entre uma linha e coluna € mostrado o numero de vezes que uma palavra chave aparece
no grupo de transacdes em um determinado periodo de tempo. A saturagdo das cores é
proporcional ao niumero de vezes que uma palavra chave aparece no grupo. Para evitar que
o efeito de utilizar uma soma cumulativa Heatmap quando uma célula é selecionada um
histograma mostra o nimero de palavras chave por transacdo. No histograma, cada linha
horizontal na cor verde mostra o niUmero de vezes que uma palavra chave apareceu para uma
determinada transacéo. A selecdo de uma palavra chave é refletida nas outras visées; os dias
gue possuem transagdes com a palavra selecionada ficam em destaque Saingsiand
Beads permitindo verificar a ocorréncia das palavras chave sobre a variagao do tempo.

e Strings and Beads mostra as atividades das transacdes no tempo, como ilustrado na
Figura3.9. Nessa viséo as linhas do grafigirings representam as transacdes ou grupos
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Figura 3.7: VisdoKeyword Networkexibe o relacionamento entre as palavras chaves (Extraido
de Chang et al., 200y7.
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Figura 3.8: VisdoHeatmap exibe o relacionamento entre as palavras chave e os grupos de
transacoes (Extraido d€lgang et al., 200y.

de transacdes sobre o tempo e a menor porcdo da lbda) (representa as transacées

em um dado dia. A visdo mostra as tendéncias gerais das atividades, bem como de uma
transacao individual. O eixo X mostra a progressédo do tempo e o eixo Y mostra o valor

da transacdo, que pode ser a quantidade de transacéo, frequéncia das atividades, nimero de
vezes que uma determinada palavra chave aparece, entre outras op¢cdes. Como mostrado na
Figura3.9, quando unbeadé selecionado, os detalhes especificos das transacdes daquele
dia sdo mostrados em uma visdo separada. Quandoeané selecionado as transacdes
agrupadas por ele sdo destacadas na Vws@bmap permitindo saber quais palavras chaves

estdo relacionadas com essad

A dificuldade em encontrar um padrao nas transacdes € grande. Depois de encontrado, pode-
se utilizar a ferramenta Busca por Exemplo (Fig8ra0Q para encontrar grupos de transacoes
semelhantes. Em uma visédo separada, € mostrado o grupo atualmente selecionado ou uma conta
para utilizar como exemplo de busca. As barras representam o nimero de vezes que as palavras
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Figura 3.9: Visdo String and Beadexibe a visdo geral e especifica de agrupamentos de
transacdes (Extraido d€lfang et al., 2007.

chaves definidas aparecem. Wiider € usado para definir similaridade na identificacdo de um
grupo ou transacdo. Conforme o usuario movimenséider, o nimero de transacgdes similares
aumenta ou diminui, dando a sensacao do espaco a ser explorado. Em seguida, o usuério pode
selecionar o grupo desejado para ser explorado em outra janela, utilizando as visées anteriormente
descritas.

& WireVis: Search by Example
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Figura 3.10: Ferramenta Busca por Exemplo: permite buscar transacfes semelhantes a um
modelo selecionado pelo usuario (Extraido @adng et al., 2007.

Também aplicando visualizagcdo para auxiliar o usuario a organizar dados nédo estruturados,
Spoerri Spoerri, 2003 propde formas de visualizar dados provenientes de meta buscas, mas nesse
caso nao ha relacdo de similaridade entre os documentos recuperados. A idéia é agrupar os do-
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cumentos de forma que o usuario possa identificar por qual motor de busca ele foi recuperado, o
seuranking e por quantos motores distintos ele foi recuperado. Essa ferramenta recebeu o nome
de MetaCrystal A representacao visual utiliza técnicas de interacdo que podem auxiliar o usua-
rio a filtrar e combinar documentos retornados dos diferentes motores de busca. Também utiliza
posicao, tamanho, cor, orientacdo e forma como atributos visuais para os documentos recupera-
dos. O trabalho desenvolvido por Spoerri utiliza trés visualiza¢cdes que organizam visualmente 0s
documentos recuperados pelas meta buscas.

Uma das visfes, denomina@ategory Viewé mostrada na Figu& 1l Essa visdo mostra o
ndamero de documentos encontrados por diferentes combinacfes de motores de busca. Forma, cor,
posicao e orientacdo sao utilizadas para visualizar as diferentes combinaces. Na borda da figura
sédo mostrados 0 nome dos motores de busca utilizados na meta busca e 0 nimero de documentos
recuperados por cada um. Cada gréfico representa um conjunto de documentos e o0 nimero indica
guantos documentos estdo no conjunto. A forma do grafico indica quantos motores de busca
encontraram o mesmo conjunto de documentos. Por exemplo, o retangulo representa dois motores
de busca, o triangulo representa trés motores de busca e assim por diante. A cor indica quais séo
0s motores de busca que encontraram o mesmo documento.
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Figura 3.11: Visdo Category ViewExtraido de $poerri, 200%).

Em uma outra visdo, os graficos da visgategory Viewsdo decompostos e representados in-
dividualmente, como exibido na FiguBal2 Essa visao, denominadiduster Bulls-Eyemostra
todos os documentos recuperados. Aqueles encontrados por um Unico motor de busca sao posicio-
nados na parte extrema do circulo. Enquanto que aqueles recuperados por varios motores de busca
tendem em direcao ao centro. A posi¢do do documento dentro do circulo é baseada no motor de
busca que possui melh@nking Em seguida, o documento é deslocado com basanmkingdos
outros motores de busca para ter seu posicionamento final.
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Figura 3.12: Visdo Cluster Bulls-EydExtraido de $poerri, 200¥).

Uma outra visdo também exibe todos os documentos recuperados, colocando-os sequencial-
mente em forma de espiral baseados emraeking Essa visdo, mostrada na FiglBd.3 é
denominad&ankSpiral Ela mantém a idéia de que os documentos recuperados por um Unico mo-
tor de busca estao na periferia do circulo e os que foram recuperados por mais motores de busca
rumam para o centro. Além disso, os documentos séo organizados de acordo corankisey
dando ao usuario uma noc¢do dos documentos que possuem mais relevancia com a busca efetuada

Figura 3.13: VisdoRankSpiralExtraido de $poerri, 200%).
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A coordenacéo foi utilizada para destacar os documentos nas diferentes visbes. Se um grupo
€ selecionado na vis&dategory Viewos documentos pertencentes ao grupo sao selecionados nas
demais visbes. Da mesma forma, se um documento € selecionado nafeisk8pirabu Cluster
Bulls-Eyeele é destacado nas demais e o grupo ao qual ele pertence n€atsgory Viewam-
bém é destacado. Quando um documento é selecionado ndRér&8piralou Cluster Bulls-Eye
0 seu ranking € mostrado em cada um dos motores de busca que o recuperou. Também € mostrado
o conteudo do documento. Ferramentas de filtragem também foram adicionadas ao processo, per-
mitindo ao usuério destacar os documentos recuperados pelos motores de busca selecionados ou
0s documentos recuperados por um numero determinado de motores de busca.

Recentemente Spoer&goerri, 200y retomou e aprimorou o seu trabalho sobre meta buscas,
criando o chamadsearchCrystglo qual utiliza as informacdes textuais para auxiliar a exploracao
do conjunto de dados. O obijetivo principal € utilizar texto e imagem para auxiliar o usuario em
buscas exploratérias, como mostrado na Fidguia Assim, o tamanho da figura e o tamanho
da letra indicam a relevancia do documento com base na média do ranking dos motores de busca.
Linhas podem ser utilizadas para ligar as figuras, representando topicos e a origem dos resultados
de busca. Se os resultados estéo ligados por uma linha azul, isso indica que possuem um mesmo
topico. Se estdo ligados por uma linha laranja, indica que eles estdo hospedados em um mesmo
servidor.

Além da exibicdo de texto juntamente com figurasgarchCrystapossui painéis que auxiliam
a exploracéo dos resultados de busca. Um deles é conheciddeeg@ioud(Figura3.15 o qual
exibe as palavras que tiveram maior frequéncia nos titulos e ressmippd} dos resultados de
busca. Nd-reqCloudséo exibidas as 40 palavras mais frequentes, os termos utilizados na palavra
de busca e que aparecem em todos os resultados sao excluidos da lista de palavras freqlentes. As
palavras sao exibidas em ordem alfabética e o tamanho do texto indica a freqiiéncia das palavras,
guanto maior texto maior a freqtiéncia da palavra. Quando uma palavra € selecionada, sdo mos-
tradas aquelas que co-ocorrem nos resultados da busca. O tamanho da barra laranja que envolve a
palavra indica se a co-ocorréncia é forte ou fraca.

Um outro painel que auxilia a exploracéo &apics Pane(Figura3.16). Ele mostra os topicos
gue mais aparecem nos resultados da busca. Para identificar os topicos sao formados agrupamentos
com oCarrot2 Clustering FrameworR. Dos agrupamentos formados, sdo selecionados os que
possuem mais elementos; se tiver mais de 10 agrupamentos, sdo selecionados 0s nove maiores €
o restante é rotulado como ‘outros’. Quandmouseé colocado sobre um tépico sdo mostrados
guais topicos e quais palavras frequentes estéo relacionados a ele. O numero ao fim do nome
do topico indica quantos resultados estdo relacionados com o tépico selecionado, 0s quais sao
destacados na viséo principal, como mostrado na Figjara

A searchCrystatambém possui um painel que exibeamkingdos resultados de busca, como
mostrado na Figurd.18 Eles sdo ordenados pela quantidade de motores de busca que os encon-

3Disponivel em http://project.carrot2.org
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2007)

traram. Os motores de busca sao identificados pela cor da barra, que ingintang, e também
pelo seu nome. Nessa visdo também séo colocados o titulo do resultado e o seu resumo.

Recentemente, Sabol e outr&abol et al., 2008apresentaram a unido de dois arcaboucgos para
auxiliar a exploracéo e a visualizacéo de cole¢cfes de documentos. O primeiro arcabouco é conhe-
cido comoKnowMiner(Klieber et al., 2009e disponibiliza funcionalidades para automaticamente
extrair conhecimento de grande colec¢des de documentos. O segundo, conhecidisdowls é
um arcabouco baseado em multiplas visdes coordenadas e desenvolvido para atuar sobre as fun-
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cionalidades disponibilizadas pefmowMiner O VisToolsdisponibiliza ferramentas para anélise
visual de colec¢des de documentos e exploracdo baseada em topicos extraidos da colecéo.
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A Figura 3.19 mostra um exemplo de exploracdo de uma colecdo de documentos por meio
dos arcabouco¥isToolse KnowMiner. No exemplo, quatro visdes foram integradas por meio
de mudltiplas visbes coordenadas. Uma das visfes utiliza a representacad aisisdapepara
representar os relacionamentos entre os documentos da colecéo, os quais foram construidos a
partir de técnicas de projecdo. Nessa visdo séo exibidos os topicos dos principais grupos, que sao
os termos mais frequentes dos documentos agrupados. Uma outra visdo, chaBStaekanadiew
€ baseada na técnidheme RiveHavre et al., 200R Ela realiza a visualizacdo dos topicos
extraidos dos grupos e mostra a evolucdo temporal do topico. A atividade de um topico pode
ser observada pela espessura da linha, a qual indica o niumero de documentos relacionados a ele.
Também foram utilizadas duas outras visGes baseadas em afeedi€y). Uma delas mostra
0s toépicos dos grupos e a outra mostra 0 nome das entidades agrupadas por classe (por exemplo,
pessoas e localizacédo). Apesar de ndo ser apresentado no exemplo, o sistema também disponibiliza
duas visdes de tabelas que exibem os sub-agrupamentos de um grupo selecionado em uma das
visbes. Enquanto que a outra exibe os documentos envolvidos na sele¢céo. A coordenacédo pode ser
iniciada em qualquer uma das visées. No exemplo foi selecionado um grupo identificado com os
termos “russia eu nato”. Em seguida, esse grupo é destacado na arvore que representa os topicos e
0 tépico é identificado na vis&dtreamView
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Figura 3.19: Exploracdo de uma colecéo de documentos por meio do arcav®igmls
(Extraido de $abol et al., 2009
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Os sistemas de CMV apresentados neste capitulo e que auxiliam a exploragdo de conjuntos
nao estruturados, em especifico, colecdes de documentos, se assemelham com a nossa proposte
Uma das diferencas é que nossa abordagem utiliza tépicos extraidos durante a interagdo do usuario
para realizar a coordenacdo, enquanto que as abordagens apresentadas utilizam um ontologia do
dominio de andlise ou extraem tépicos de agrupamentos, ndo permitindo que o usuario indique os
documentos que devam ser considerados para a extracao dos topicos. Além disso, 0s sistemas apre-
sentam coordenacgdes estaticas, ou seja, as coordenacao nédo podem ser definidas ou configurada
pelo usuario. Neste trabalho, as técnicas de coordenacao séo criadas e configuradas pelo usuério
durante o processo de exploracdo. Isso permite que diferentes técnicas de coordenacédo fossem
propostas para auxiliar a exploracédo de colecdes de documentos e também para a exploragéo de
colecbes de imagens.

A seguir sdo apresentados modelos para a construcao de sistemas que utilizam a abordagem de
multiplas visbes coordenadas.

3.3 Modelos de Coordenacao

Na literatura, alguns modelos foram propostos para apoiar a constru¢do de multiplas visées
(Schroeder et al., 1996ekete, 2004Heer et al., 2005Stolte e Hanrahan, 20pnas nao consi-
deravam a coordenacdo entre elas. Um sistema de visualizagcdo com mecanismos de coordenacao
flexiveis requer um modelo apto em formalizar como as informacdes séo trocadas entre as mul-
tiplas visdes, especificando como e o0 que pode ser coordenado. Nesse sentido, foram propostos
modelos para permitir a coordenacao entre diferentes técnicas de visualizacalosbn et al.,

1994 Takatsuka e Gahegan, 20@Rundensteiner et al., 200Rillat, 2006 Moreno, 2006 Sanver

e Yang, 2009 A seguir serdo descritos os trés principais modelos de coordenac¢do encontrados
na literatura. O primeiro e o terceiro se apdiam no modelo de dados reladimmti € Shneider-

man, 2000aWeaver, 200¥e o segundo no modeModel-View-Controle{Boukhelifa e Rodgers,

2003, o qual foi adaptado para a construcdo das técnicas de coordenac¢ao propostas nesse trabalho
de doutorado.

Modelo Proposto por North e Shneiderman

O primeiro sistema de visualizacao que adota um modelo que permite aos usuarios a coorde-
nacdo das ferramentas de visualizacdo f8nap Together VisualizatigiNorth e Shneiderman,
20003. O Snap engloba uma arquitetura e um sistema que possibilitam integrar diferentes ferra-
mentas de visualizagdo construidas por diferentes desenvolvedores. Os usuarios podem construir
suas proprias ferramentas e também a forma como elas serédo coordenadas, facilitando a construcéo
de ambientes de visualizacéo extensividiarth e Shneiderman, 1999

O modelo conceitual do Snap € baseado no modelo de dados relacional e suas informacées sao
armazenadas em um banco de dados relacional. Na visualizacdo, uma instancia € representada por
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uma tupla, isto é, um registro no banco de dados relacional. Portanto, a visualizagdo é composta
por um conjunto de registros carregados de uma base de dados por meio de uma consulta (e.g.,
SQL). As visualizacfes apresentam uma tabela ou uma relacao da base de dados. Os atributos das
instancias sdo mapeados por meio de atributos visuais. A coordenagéo dos registros de diferentes
vis@es é baseada na juncéo relacional. A¢des do usuario em uma visao iniciam acdes nos registros
associados por meio da juncéo relacional. A forma como uma juncéo relacional € mostrada em
outra visao depende do tipo de coordenacéo escolhido.

Os conceitos de visualizacéo e interface do Snap estédo diretamente ligados com 0s conceitos
de um modelo relacionaNprth e Shneiderman, 200PbA seguir sdo listadas as relacdes entre a
visualizacéo e o modelo relacional.

¢ Visualizacdo:relacdo de dados. Toda visualizagao representa uma tabela ou uma relacdo da
base de dados.

¢ Item da visualizacao: registro da base de dados. Cada registro (tupla) € descrito como um
item na visualizagéo.

¢ |dentificador do Item: chave primaria. Os registros séo identificados unicamente por meio
das chaves primarias.

e Atributos visuais: propriedades visuais. Cada atributo visual (e.g. cor, tamanho, posicéo)
pode mapear um atributo dos dados.

e Coordenacdo:juncao relacional. Acdes do usuario sobre os itens de visualizagédo disparam
acOes nos registros associados pela juncao relacional, a qual é exibida em outra visualizacao.

Um exemplo de visualizag&o utilizando o Snap para explorar um sistema de arquivos € mos-
trado na Figura88.20 No canto superior direito € utilizada uma visualizagdo em arvore que re-
presenta os diretérios do sistema de arquivos. Ao clicar em um dos diretérios as informacgdes dos
seus arquivos sdo carregadas na tabela exibida na parte inferior da figura. Também é utilizada uma
Treemappara exibir a estrutura de diretorios. Nessa representacdo o tamanho do retangulo mapeia
o atributo de tamanho do arquivo e a cor mapeia o atributo referente a extensao do arquivo.

A relagdo entre as visualizacdes é construida por meio de uma interface grafica baseada em
grafos, na qual os nés representam as técnicas de visualizacdo e as arestas representam o tipo de
coordenacao que sera empregada, como ilustrado na BdiiraOs quadrados identificados por
letras representam os tipos de coordenacéo disponiveis para cada técnica de visualizacdo; S (verde)
indica selecéo, S (amarelokeroll, L — carregarlpad) e Z—-zoom O esquema descrito indica que
guando houver a selecdo de um item na visualizagdo em arvore do sistema de arquivos, ocorrera
na visualizacdo em tabela o carregamento das informacdes correspondentes ao item selecionado.
Além disso, ocorrera na visualizacaemapo destaqgue do mesmo registro.
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Figura 3.20: Trés visdes coordenadas para exploragcédo de um sistema de arquivos (Extraido de
(North e Shneiderman, 1999

-]

Figura 3.21: Especificacdo da coordenacao da visualizacdo da FgR@4dExtraido de foreno,
2000)

Modelo Proposto por Boukhelifa e Rodgers

Outras tentativas em criar modelos gerais de visualiza¢cdes coordenadas séo relatados na li-
teratura. O modelo proposto por Boukhelifa e RodgBmukhelifa e Rodgers, 2003nanipula
multiplos aspectos em diferentes estagios do processo de visualizacdo (e.g., pré-processamento
e mapeamento dos dados). Objetos de coordenacao implementam diferentes tipos de coordena-
cao e funcdes de traducdo sdo implementadas para as visdes se comunicarem com 0s objetos de
coordenagao.
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Naquele trabalho, é apresentado um estudo que procurou analisar como outras disciplinas trata-
vam questdes de interdependéncia da informacédo. O estudo interdisciplinar de coordenacéo apre-
sentou idéias que podem ser usadas para modelar multiplas visdes e entidades, tais como objetos,
eventos, processos, funcdes, agentes e ontologias. Tudo pode ser coorBenatelfa et al.,

2003. Alguns elementos que o modelo geral considera sao listados a seguir:

e Entidades de coordenacgaodetalha os itens que estéo atualmente sendo coordenados, tais
como, aspectos da janela atual, visao, dados, registros, tempo, entre outros;

e Tipo: determina o método pelo qual as entidades de coordenacéo sdo coordenadas. O mé-
todo de coordenacéo pode ser influenciado pelo tipo de parametro (inteiro, real ou estrutu-
rado) e também a direcionalidade da coordenacé&o (unidirecional ou bidirecional);

e Cronologia (tempo de vida e agendamento)por quanto tempo as entidades sao coorde-
nadas é regido por seu tempo de vida. Elas podem ser coordenadas permanentemente, por
uma dada acéo, ou determinada por um escopo;

e Escopo:determina conexdes globais e locais e o tempo de vida dos links. O escopo define
grupos de visualizacdes coordenadas e sempre que uma nova visualizacao é adicionada ao
grupo ela ja estaria automaticamente coordenada;

e Granularidade dos links: muitas entidades podem ser conectadas por varios links. A gra-
nularidade determina o niumero de entidades em uma coordenacéo (2..n), o numero de visdes
em uma coordenacao (1..n), e o numero de links que uma entidade contribui para a coorde-
nacéao (0..n);

e Inicializagdo: determina como a coordenagéo € criada. Pode ser automética, especificada
pelo usuério, ou especificada pelo grupo;

e Atualizacdo: determina o tempo em que as visualiza¢cfes serdo atualizadas apds uma agao
de coordenacdo. Normalmente todas as visualizacbes sédo atualizadas em tempo real, mas
pode-se admitir que algumas visualizac¢des reflitam um estado anterior do processo;

e Concepcéo (controle do usuéario)determina como o usuario especifica as coordenacdes e
como esquema é apresentado (e.g. layout grafico).

Os elementos descritos devem ser abordados pelo modelo, o qual ndo deve impor nenhuma
restricdo quanto ao conjunto de dados, navegacao ou paradigma de comunicacao, viabilizando um
ambiente flexivel, adaptavel e extensivel, que permita especificar formalmente as coordenacdes.

O modelo definebjetos de coordenacadcoordination objegtque gerenciam combinacdes

de entidades que controlam aspectos das visdes coordenadas. Um Unico objeto de coordenacao é
associado com cada tipo de coordenacao no sistema. Uma visualizacdo € dita coordenada se ela
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compartilha um objeto de coordenagédo comum. Todos 0s objetos de coordenacdo em um sistema
de visualizacdo sdo mantidos em espaco de visualizacacoordination space

A Figura3.22ilustra duas visdes coordenad&s € V) e dois objetos de coordenacéo, repre-
sentando duas coordenacdes distintas. As visdes que estdo coordenadas necessitam definir ume
funcao de traducéo do objeto de coordenacao para os parametros da visdo coordenada. Por exem-
plo, considerando o objeto de coordenagdas funcdes de tradugéo sfo, e f,;. As visbes
devem também ser informadas por um evento de notificalaoi (v, ,) quando um objeto de
coordenacao é modificado. Se um evento ocorre, ele altera o objeto de coordenacao, o qual envia
uma notificag&o para todas as janelas que estéo ligadas a ele. Assim, as visdes que foram notifica-
das de uma mudanca, por meio da funcao de traducéo, utilizam a informacéao fornecida pelo objeto
de coordenacéo para atualizar a visao.

\f v,

Notifyy

-

1

I

: NDt]f}::
£

i

|

|

’I .
f', . \\\.
L7 Notify: N~

—————————— “ NOTif}-’] 2 e ————————

Coordination

Object 1

\
I
Coordination |
Object 2 l
|
|

o —————
pmm———————

\ Coordination Space _/

Event 1 Event 2

Figura 3.22: Modelo abstrato de coordenacéo. No caso, sdo mostrados dois tipos diferentes de
coordenacdo e duas visdes (ExtraidoBieukhelifa e Rodgers, 2003

Esse modelo foi utilizado para implementar um sistema denomiGadievs no qual trés
tipos de visbes e um tipo de coordenacao foram implementados. As visdes foram empregadas
para representar dados textuais da base SUSANNE, a qual é uma base de taxonomia e anotacdes
da gramética da lingua inglesa. A vis@bularViewexibe os dados no formato bruto; a viséo
textViewexibe os dados originais das anotacfes; e a ws@cordanceVievexibe a ocorréncia
de uma palavra em diferentes contextos (anotacdes). A Fgj@Blustra essas trés visdes e
a coordenacao entre elas. No exemplo foi selecionada a palavra “tax”. O tipo de coordenacéo
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implementado foi drushing por meio do qual uma palavra selecionada em uma viséo é destacada
nas outras visoes.
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Figura 3.23: SistemaCViewsmostrando trés visdes coordenadas. No caso, foi selecionada a
palavra “tax” (Extraido deRoukhelifa e Rodgers, 2003

Modelo Proposto por Weaver

Um modelo de coordenac&o mais recente foi proposto por Wedkeaver, 2006 Esse mo-
delo foi desenvolvido para melhorar a flexibilidade do sist@@aise(Livny et al., 1997, criando
um novo sistema chamadmprovise(Weaver, 200 Esse modelo é similar a@nap-Together
Visualizatione outros sistemas de visualizacdo baseados no modelo de dados relacional. Ele com-
bina um mecanismo de coordenacéo direta chamadasddlroperties pela qual o usuario inte-
rage por meio de visdes, barras de comando e outros controles da visualizagdo; com 0 mecanismo
de coordenacéo indireta chamadoordinated Queriegjue € uma linguagem de abstracédo visual.
O resultado € um sistema no qual os usuarios podem interativamente criar, destruir, coordenar e
especificar os conteudos das visdes.

As Live PropertiegLP) sdo a primeira caracteristica importante do modelo de Weaver. Elas
séo definidas como um mecanismo simples de coordenac¢ao que utiliza um objeto de coordenacao
compartilhado. As LPs definem uma interface para coordenar controles da visualizacao por meio
de objetos compartilhados chamados de varidveis. Cada controle define uma ou mais LPs, cada
uma delas pode ser associada a uma variavel de coordenacéo, as quais sao utilizadas para comparti-
lhar informacgdes entre as diversas visdes. As LP podem ser ativas (acessam e modificam variaveis)
ou passivas (apenas acessam as variaveis). Quando ocorre a modificagdo em uma variavel, estas
alteracdes séo propagadas aos controles pelas suas LPs, como ilustrado raZgura
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1 2

4 3 3 4

Control Property Variable Property Control
(Active) (Passive)

Figura 3.24: Coordenacdo direta (Extraido d&daver, 200%)

A Figura3.24ilustra o funcionamento da coordenacéo direta entre dois controles. Inicialmente,
um controle modifica o valor de uma de suas LPs devido a alguma interacdo (1). A partir de sua
alteracéo, a LP repassa seu novo valor a uma variavel de coordenagéo (2), a qual envia um sinal
a todas as LPs que estéo relacionadas a ela para informar o seu novo valor (3). Por fim, as LPs
avisam 0s seus controles para realizarem as mudancas ocorridas (4).

As LPs servem para dois propositos. Primeiro, elas sdo compartimentos de valores que os
controles usam para determinar sua aparéncia e comportamento. Por exemplo, um grafico de
dispersdo tem duas LPs que especificam qual regido do plano cartesiano exibir, e uma LP que
especifica a cor usada para preencher o plano de fundo. Segundo, elas agem como portas pelas
guais os controles comunicam entre si como resultado de uma interacéo.

A segunda caracteristica importante do modelo de Weave€Céaslinated Querigsas quais
sdo uma linguagem de abstracéo visual baseada no modelo de dados relacional. Uma expressao é
uma arvore de operadores que calculam o valor de um atributo de saida usando os atributos de um
registro de entrada. As expressdes fazem operac¢des de consulta que as visdes usam para codifical
os registros de dados em atributos graficos. Existem dois tipos de expressoes:

e Filtros: usam uma Unica expressado para calcular um valor booleano para cada registro de
entrada. Apenas 0s registros cuja expressao resulta em verdadeiro sdo processados pelas
visbes;

e Projegcdes:usam uma ou mais expressoes para calcular atributos sucessivos de um registro
de saida para cada registro de entrada. Visdes desenham os registros usando informacdes
gréaficas (como cor e posicionamento) contidas nos atributos de um registro de saida.

Visualiza¢Ges construidas camordinated queriesonsistem de quatro tipos de componentes:
controles, variaveidive propertiese lexicals Lexicalssédo pacotes para conjuntos de dados exter-
nos, operacdes de busca (projecdes, filtros e ordenacdes, e conjuntos de dados dévacks).
podem ser atribuidos como valores de variaveis, como qualquer outro parametro interativo. Visdes
acessam e processam dados por meio de propriedades texigad

Em cada visualizacdo no Improviselexiconé um repositério central para gerenciamento de
conjunto de dados e operacdes de busdaxidoncontém umexical para cada dado, informacéo,
projecéo, filtro e ordenacgéo na visualizacdoL&ical pode ser criado, excluido e editado inte-
rativamente. Uniexical permite que cada conjunto de dados e operacéo de busca sejam reusados
como um valor associado a multiplas variaveis simultaneamente.
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A Figura3.25mostra um esquema de coordenacéo indireta por meiGaaslinated Queries
Quando um controle depende de um valor de alguma variavel que resulta de uma expressao, ele
depende indiretamente das variaveis contidas dentro da expressao. Toda vez que um objeto altera
o valor de uma das variaveis (1), ela notifica os valores léxicos das expressfes que sdo calculados
com base nos valores daquela variavel (2). Cada expressao alterada notifica as variaveis que estao
relacionadas com seu valor final (3). Por fim, a variavel notifica os controles aos quais ela esta
associada para realizarem as novas alteracoes (4).

1 2 3 4

Variable Lexical Variable

Figura 3.25: Coordenacdao indireta (Extraido d&¢aver, 200%)

3.4 Consideracoes Finais

Observando a area de Multiplas Visées Coordenadas (CMV), pode-se notar um grande cres-
cimento da sua aplicacdo em diversas areas de pesquisa. Isto € constatado pela diversidade de
aplicacdes apresentadas nas principais conferéncias em visualizagdo. Boa parte dos trabalhos pro-
cura aplicar CMV em uma area de conhecimento especBdifi et al., 2004Keller et al., 2005
Chastine et al., 200%Craig et al., 2005Matkovic et al., 2005Lawrence et al., 20Q6tentando
melhorar a investigacdo em tal area. Também, muitos trabalhos procuram melhorar o processo
de investigacdo unindo diferentes técnicas de visualiza¢cdo ou melhorando técnicas ja existentes
(Convertino et al., 20Q3iringer et al., 2004Schafhitzel et al., 20QBertini et al., 2005Ericson
et al., 2005Yang et al., 2006Lamirel e Shehabi, 2006

Na tentativa de construir sistemas CMV de propdésito geral, modelos conceituais foram ela-
borados. Teoricamente, eles tentam permitir a elaboracéo de qualquer tipo de coordenacéo entre
diferentes visded\orth e Shneiderman, 2000Roukhelifa e Rodgers, 2008Veaver, 2008 mas
na pratica eles séo de dificil aplicacdo, pois aumentam a carga operacional da construcéo do sis-
tema. Talvez esse seja o provavel motivo das diversas aplicacdes apresentadas na literatura ndo
criarem novas técnicas de coordenacéo, pois criam um modelo proprio para atender a necessidade
basica de uma simples coordena#ioshing-and-linkingpara destacar as instancias que tenham
0 mesmo identificador.

Apesar das diversas areas de aplicacao, sistemas e modelos, poucos trabalhos utilizam malti-
plas visbes coordenadas para auxiliar a exploracéo de conjuntos de dados nao estruturados, como
colecbes de documentadefn et al., 2003Seeling e Becks, 2004bluang et al., 2005Hoeber e
Yang, 2008. As poucas abordagens que utilizam CMV para exploracao desse tipo de conjunto de
dados, geralmente manipulam somente um conjunto por vez. Além disso, ndo utilizam a coorde-
nacao das informacdes adquiridas em um conjunto para auxiliar a exploracao de outros.
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Um outro tipo de conjunto de dados que nédo é explorado pela abordagem de mdltiplas visdes
coordenadas € a colecdo de imagens. E dificil encontrar aplicacdes que auxiliem a exploracéo de
colecBes de imagens e a interpretacdo do espaco de caracteristicas por meio de multiplas visdes
coordenadas. Do ponto de vista da visualizacdo existe uma série de requisitos que os métodos de
coordenacao existentes nao tratam, ou uma sobrecarga de programacao para que tratem, dificul-
tando o desenvolvimento de técnicas para auxiliar a exploracéo desse tipo de conjunto de dados.

Este trabalho de doutorado continuou as pesquisas do grupo de visualizacdo do ICMC-USP,
expandindo as técnicas de multiplas visdes coordenadas ja empregadas na exploracéo de conjuntos
de documentos. Especificamente, foram propostas novas técnicas de coordenacgdo, permitindo
gue varios conjuntos de dados sejam explorados simultaneamente. Por meio da coordenacao, as
descobertas realizadas em uma visdo auxiliam a exploracdo entre as demais visdes. A descricao
detalhada das técnicas de coordenacdo desenvolvidas e exemplos de aplicacdo sdo apresentado
Capitulo5. Essa técnicas podem, em sua maioria, também ser utilizadas na exploracdo de mapas
de similaridades construidos a partir de outros tipos de dados. Aplicacdes detalhadas das técnicas
de coordenacéao sao apresentadas no Cafgitulo

Dos modelos de coordenacao existentes na literatura, o mais geral e o que melhor se adequa
as técnicas de coordenacédo propostas neste trabalho é aquele proposto por Boukhelifa e Rodgers
(Boukhelifa e Rodgers, 2003pois ele contempla todas as etapas e elementos do processo de ex-
ploracdo de multiplas visbes coordenadas. Neste trabalho, esse modelo foi adaptado para que as
técnicas de coordenacédo propostas fossem desenvolvidas e aplicadas. A principal adaptacao foi
considerar técnicas de coordenacado para criar 0 mapeamento entre as instancias de diferentes vi-
sOes, ao invés de tipos de coordenacdo. Essa adaptacao possibilitou que as técnicas de coordenaca
fossem definidas durante o processo de exploracéo e que diferentes tipos de mapeamentos pudes-
sem ser criados, 0s quais podem ser estaticos ou dindmicos. Os modelos de coordenacédo baseado
no modelo de dados relacional ndo foram considerados para serem utilizados ou estendidos, pois
registros nao seria a maneira ideal para representar os elementos de dados extraidos de cole¢des d
documentos e o seus relacionamentos, conforme observado por VWaaee(, 2005 O modelo
adaptado é descrito no préximo capitulo.



O Modelo de Coordenacao

4.1 Considerac6es Iniciais

Sistemas de visualizagédo que utilizam multiplas visdes coordenadas estao apoiados em algum
modelo de coordenacao responsavel por gerenciar as técnicas de coordenacéo e por definir um
padréao para futuras extensdes. Neste trabalho, o sistema de visualizacdo utiliza uma adaptacao
criada a partir do modelo proposto por Boukhelifa e Rodgeeosikhelifa e Rodgers, 2003Este
capitulo visa detalhar a estrutura e funcionamento do modelo de coordenacéo desenvolvido. Em
seguida sdo apresentadas as instanciacdes para cada uma das técnicas de coordenacdo propost:
neste trabalho e também como um desenvolvedor deve proceder para adicionar uma nova técnica de
coordenacao ao modelo. Por fim, sdo apresentadas as conclusdes sobre o0 modelo de coordenacac
utilizado.

4.2 Descricao do Modelo de Coordenacao

Como apresentado na Se¢&8, o modelo proposto por Boukhelifa e RodgdB®khelifa e
Rodgers, 2008¢ um modelo geral de coordenacéo. Apesar disso, € considerado que cada tipo de
coordenacao (e.ghrushing-and-linkinyj seja representado por um unico objeto de coordenacéo.
Baseado nesse modelo os autores desenvolveram o siSMimas que apresentou uma iniciali-
zacao estatica das ligacdes entre 0s objetos de coordenacéo e as visdes, ndo permitindo que novas
coordenacdes sejam adicionadas ou configuradas durante o processo de exploracdo. Essa carac:
teristica do sistema ndo permite a criagdo de diferentes tipos de mapeamentos. Esse modelo foi

56
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utilizado como base para criar um novo modelo responsavel por definir e gerenciar as técnicas de
coordenacao propostas neste trabalho. Neste contexto, técnicas de coordenacdo sao responsavei
por criar 0s mapeamentos entre as visées, 0s quais sao destacados por algum tipo de coordenacéao
Por exemplo, drushing-and-linkingealcaria as instdncias mapeadas pela técnica de coordena-
¢ao. Um outro tipo de coordenacado poderia ser empregado para, por exemplo, filtrar os dados ou
efetuarzoomsobre a visualizacdo. Para atender as necessidades dessas técnicas, a primeira adapta-
¢ao foi ndo considerar tipos de coordenacéo, mas sim técnicas de coordenacéo para construgcao de
mapeamentos. Assim, ao invés de um tipo de coordenacdo compartilhado entre todas as visdes, €
definida uma técnica de coordenacdo para gerar um mapeamento particular entre as instancias das
visOes envolvidas. Conforme apresentado no Capfiutada técnica de coordenagao possui uma
forma particular de gerar o mapeamento entre as instancias. Dessa maneira, novos mapeamen-
tos podem ser criados com diferentes configuracdes durante a etapa de exploracdo. Mapeamento,
neste contexto, é a relacéo criada entre as instancias das visdes envolvidas. Essa relacdo é criade
por meio de uma técnica de coordenacao, a qual mapeia, nas visdes destino, uma ou mais instan-
cias relacionadas com cada instancia selecionada na visao origem. Essa flexibilidade na criacao
dos mapeamentos exigiu a adicdo de um gerenciador de técnicas de coordenacao (denominado
Coordinatol para controlar a execucao das técnicas que gerardo e aplicardo os mapeamentos entre
as visfes. A utilizacdo de um gerenciador também seria um mecanismo usado por Boukhelifa e
Rodgers para o caso de uma evolucao do sistevfiews(Boukhelifa e Rodgers, 2003

A préxima sec¢ao apresenta o processo exploratorio do sistema de visualizacdo, identificando
os estados que envolvem as técnicas de coordenacao.

4.2.1 Processo de Exploracao

O processo de exploracdo empregado neste trabalho € apoiado por diferentes técnicas de coor-
denacdo, as quais geram diferentes tipos de mapeamento. Esse processo pode ser abstraido pelc
diagrama de estados mostrado na Figuiao qual inclui trés estados principais:

e Criacdo da Viséo (View Creation): novas visdes séo criadas e adicionadas ao processo de
exploracdo. Essa é a visdo dos dados, ou seja, uma visualizacao em patrticular;

e Criacdo da Coordenacédo Coordination Creatior): novas técnicas de coordenagdo sao
definidas e adicionadas ao processo de exploracao;

e Exploracdo (Exploration): ocorre a interacdo com as visfes disponiveis, explorando os
dados por meio das técnicas de visualizagéo, técnicas de interacdo e técnicas de coordenacao
definidas.

O diagrama mostra um estado iniciadl€) antes de qualquer interacdo. Uma vez que uma
nova visao é criada, inicia-se o processo de explord€&plgration), no qual ele pode navegar
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entre as visdes ja criadas, apoiado por funcionalidades de interacdo. Durante o processo de ex-
ploracdo novas visdes podem ser criaddswW Creation) para oferecer perspectivas alternativas

sobre os dados. Além de criar novas visdes, também é possivel definir técnicas de coordenacao
para gerar um mapeamento entre as vis@eoldination Creation). Nessa etapa de definicdo

de uma técnica de coordenacédo, sdo especificadas as visées envolvidas e, se necessario, 0s para
metros de coordenacdo para gerar o mapeamento entre elas. Assim, o processo de exploracao é
enriquecido com a abordagem de multiplas visbes coordenadas.

.gn\fisualizer

-
ldle Wiew Creation

Create WView

%rd

Create View|
Addd View

I N—
Exploration Coordination Creation
Create Coordination.

Mo Yiew Add Coardination

Figura 4.1: Estados do processo exploratorio.

No Capitulo5 foram apresentadas as diferentes técnicas de coordenacdo que podem ser utili-
zadas no processo de exploracao ilustrado na FijaraDs exemplos deram uma idéia geral do
funcionamento das técnicas de coordenacfes propostas, as quais sdo definidas entre duas visées
visdo origem gourceView) e visdo destinotérgetView), e o tipo de coordenacao empregado é o
brushing-and-linking Vale lembrar que entre as etapasbdeshing-and-linkingcada técnica de
coordenacao tem sua forma particular de operar e gerar o mapeamento final. O mapeamento é rea-
lizado da viséo origem (onde iniciou a sele¢éo) para a visdo destino (onde as instancias mapeadas
serdo destacadas).

A seguir é descrito o modelo de coordenacédo que define e gerencia as técnicas propostas neste
trabalho e outras futuras que atendam os mesmos quesitos. A descri¢ao é feita considerando as
classes envolvidas e 0 seu comportamento durante o processo de exploracdo. Primeiramente é des-
crita a estrutura de classes que define o modelo. Em seguida, sdo descritos 0s passos envolvidos na
definicdo, criacao e execucao das técnicas de coordenacdo nos trés principais estados de navegaca
do processo de exploragéo (Fig4ra).

4.2.2 Descricdo das Classes

A estrutura do modelo de coordenacéo utilizado neste trabalho pode ser abstraida pelo con-
junto de classes ilustrado na Figur2 A classeVisualizer representa o sistema de visualizacéo,
gue compreende um conjunto de visée®\Wers e um gerenciadorcpordinator), que é uma
instancia da classeoordinator. A classeCoordinator é responsavel por ecoar todos 0s eventos
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de coordenacao ativados pelas interacdes. Para isso, a ClassBnator possui uma lista de

todas as técnicas de coordenacao definidas/6CoordList) entre as visdes do sistema. A classe

View representa uma visao do sistema. Ela inclui uma lista de coordenagdegifation) e um

modelo de dadosd@taModel), o qual armazena as informac¢des do conjunto de dados utilizado.

O métodohighlightSelectedé responsavel por destacar as instancias indicadas, por meio do qual
cada visdo define sua maneira particular de destacar essas instancias. Yisledizer e a classe

View tém muitos outros atributos e métodos, mas aqui sdo destacados somente aqueles que interes-
sam ao processo de coordenacdo. A cl&sardinationList € responsavel por armazenar todas

as técnicas de coordenacéao definidas para uma visao, isto €, ela representa o relacionamento entre
uma visao e outra por meio de uma técnica de coordenacao. A €lassdination é a classe que
representa uma técnica de coordenacdo, a qual é responsavel por criar e aplicar um mapeamento
entre as instancias de duas vis6esgalarceViewpara aargetView).

Wisualizer ;
Coordinatar

coordinator : Coardinatar

viewer : AfrayList<views 1 1 [|viewsCoordList: ArrayList=CoordinationList=

coordinate(param[ : Object,selinstances] : Instance,origern @ iew) : void
addCoordinationListicL ; CoordinationList) ; waid

addViewiview | Viewer) : void

0.
D"*
1 1
view CoordinationList
coordination ; CoordinationList . - R .
datahiods] - DataModel 1 1 coordinations : ArrayList=Cooardination=
new) -void coordinatedparam]] | Ohject,sellnstances] : Instance) ; woid
) addicoord : Coordination) © waid
getCoordinationList)) : CoordinatioinList ¢ )
addCoordination{coord ; Coordination) ; void
highlightSelected{selinstances : Instance) : vaid 1.+ —
CoordinationFactary
1
getinstanceitype : CoordinationType,param] : Object) : Coordination
hasParamitype : CoordinationType) . Boolean
2 1

ParameteryiewFactary

Coordination

sourceliew | View
targetview : View

getinstanceitype : CoordinationType) : Parameteryiew

createdapping() : void
coordinate(pararm( - Object selinstances] : Instance) swoid
igActived : Boolean

Figura 4.2: Classes do modelo de coordenacéo.

O mapeamento entre duas visdes pode ser estatico ou dinAmico. O primeiro ocorre quando o
mapeamento € sempre 0 mesmo em todo o processo de exploracdo. Um exemplo é a coordenacao
baseada no identificador das instancias de um conjunto de dados. O mapeamento dinamico ocorre
guando os elementos utilizados para sua geragdo podem mudar de acordo com a interagdo. Um
exemplo € a coordenacao baseada em topicos gerados a partir da selecdo de um grupo documentos
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O grupo de documentos pode mudar de acordo com a selecéo efetuada, influenciando no tépico
gerado e, consequentemente, no mapeamento.

Um mapeamento estatico pode ser gerado na definicdo de uma técnica de coordenacgéo, por
meio do métoda@reateMapping da classeCoordination. Esse mapeamento é aplicado na invo-
cacao do métodooordinate da class€Coordination. Para o caso de um mapeamento dinamico,
geralmente ndo ha a criagdo de mapemanto na definicdo da técnica de coordenagédo, mas sim em
sua execucgao, isto €, na invocacdo do métmwdinate da classeCoordination. Nessa etapa,
um pré-processamento € executado para criar o0 mapeamento entre as instancias das visées de
acordo com os elementos dinamicos fornecidos (e.g., topicos). De modo geral, a partir de uma se-
lecdo na viséo origensurceView), 0 mapeamento de uma técnica de coordenacao somente sera
executado se ela estiver ativa em alguma visao destirgetView), seja ele estatico ou dinamico.

Algumas técnicas de coordenacdo necessitam de parametros em sua definicdo. Esses parame-
tros sdo utilizados para criar 0 mapeamento entre as instancias das visdes envolvidas no processo
de coordenacdo. Um exemplo é a técnica baseada em distBistente Coordinatio)) a qual
exige como parametros o numero de vizinhos mais proximos que serdo mapeados e também a
métrica de distancia que sera utilizada para calcular os vizinhos mais proximos. Para isso o desen-
volvedor deve criar uma interface para entrada de dados, a qual € executada antes da criacdo de
uma técnica de coordenacéo.

Para facilitar e padronizar a instanciacéo das interfaces para entrada de parametrd3gclasse
rameterViewFactory) e também a instanciacéo das técnicas de coordenacédo (Clamsbnati-
onFactory), foi utilizado o padréo de projetéactory (Gamma et al., 1995 Esse padréo define
uma interface para criar um objeto da classe indicada no paratypeé&.dNo caso dd&arameter-
ViewFactory é necessario passar somente o tipo de técnica de coordenacao para que a interface
de entrada de parametros seja criada. No castndadinationFactory € necessario passar o tipo
de técnica de coordenacao e os parametros fornecidos para que uma nova técnica de coordenacac
seja criada. A lista de parametros pode ser vazia, caso a técnica de coordenacado nao necessite de
parametros para criar um mapeamento.

A seguir é descrito o comportamento do modelo de coordenagdo, apresentando 0 que ocorre
na criacdo de uma visdo, na criagcdo de uma técnica de coordenacédo e na execucao de um evento
de coordenacdo gerado em alguma visdo. Também serdo descritos 0s passos de execucao de un
mapeamento estético e de um mapeamento dindmico. As descri¢cdes focardo somente nos aspectos
gque envolvem o processo de coordenacao.

4.2.3 Descricao do Processo de Coordenagao

O comportamento do processo de coordenacdao € detalhado a seguir para os trés estados princi-
pais do processo de exploragéo descrito na FigureSao elesCreate ViewCreate Coordination
e Exploration Como comentado na Secd@.], para iniciar o processo de exploragéo, € necesséa-
rio criar uma visao que represente os dados por meio de uma técnica de visualizacdo. Essa etapa
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€ apresentada no procesd@ate Viewno qual também sédo executados passos para armazenar as
técnicas de coordenacao Gaordination List Os passos desse processo sédo ilustrados na Figura
4.3 Inicialmente passo )} uma nova visdo e uma lista de técnicas de coordengg®Esg 1.)

sdo criadas. Em seguida, essa lista de técn€asrflinationList) é adicionada a@oordinator

(passo 2 para que ele possa gerenciar as técnicas de coordenacao relacionadas com a visao criada.

Create View ()

—_— >
1: v =new() 1.1: el = new()
‘Visualizer View :CoordinationList

—
2: addCoordinationList(cl)

:Coordinator

Figura 4.3: Processreate View passos executados quando uma nova visao é criada.

Em outro processo, denomina@oeate Coordinationsédo descritas a definicdo e a criacédo de
uma técnica de coordenacdo. Seus passos sao ilustrados nadHgara criar uma nova coor-
denacdao, trés parametros sdo necessange, que € o tipo de técnica de coordenacao escolhida;
sourceView que € a visdo onde as interacfes irdo ocorrer para disparar o processo de coordena-
cao;targetView, que € a visdo onde o mapeamento sera aplicado, ou seja, onde serédo destacadas
as instancias mapeadas a partir das instancias selecionaslasroaView Esse processo inicia
verificando se a técnica de coordenacao requer algum parampasso(}. Se nado requer, uma
nova técnica de coordenacao é crigpasgo 2 com nenhum parametro; caso contrario, uma ja-
nela para definicdo de parametros € apresenfads¢ 3 para que sejam definidos os pardmetros
relevantesfasso 3.] e a técnica de coordenacdo seja criguis$o 3.2, Finalmente, a técnica
de coordenacéo criada é adicionada a lista de técnicas de coordenagégetifiew (passo 4.
Note que a técnica de coordenac¢do que criard 0 mapeamento entre duas visfes esta armazenad:s
na lista de técnicas de coordenacao da visdo destrgefView), pois ela é a visdo que recebe o
mapeamento de uma técnica de coordenacao e € nela que se especifica qual técnica de coordenaca
esta ativa para efetuar o mapeamento.

O processdCoordinatedescreve a execucdo de uma técnica de coordenacao entre as visdes
envolvidas no processo de exploracéo, conforme ilustrado na HghirdEsse processo ocorre
guando um evento de coordenacédo € gerado em alguma visdo. Para a execucdo desse processo
dois conjuntos de parametros sédo requeridteam, contendo os parametros da técnica de co-
ordenagéo (pode ser vazio),selectedinstancescontendo as instancias selecionadas na visao
origem GourceView). Primeiramente, &€oordinator obtem a lista de técnicas coordenacao de
cada visdoasso }, que esta armazenada no objetewsCoordList, e invoca 0 métodaoor-
dinate de cada uma delapdsso 1.2 Cada invocacao do métoadoordinate faz com que seja
realizada uma busca na lista de técnicas de coordenacao dapaséo (.2.1 Durante essa busca
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l Create Coordination (type, initialView, destineView)

—
1: hasParam = HasParam(type)
Visualizer :CoordinationFactory
—

[hasParam = False] 2: coord = getInstance(type, null)

[hasParam = True] 3: paramView = getInstance(type)
:ParameterViewFactory

R —
3.1: param = getParameters()

paramView ParameterView

R —
3.2: coord = getInstance(type, param)

R —
4: addCoordination(coord)

destineView:View

—_—
4.1: add(coord)

:CoordinationTList

Figura 4.4: Process&reate Coordinationpassos executados quando uma nova técnica de
coordenacdao é criada.

e verificada qual é a técnica de coordenacao que esta ativa em cada visao thrg@tigi¢w),

isto €, qual técnica de coordenacdo esté selecionada para efetuar o mapeamento na visdo. Assim,
a técnica que estiver ativa invocara o métedordinate (1.2.2, fazendo com que o mapeamento

seja aplicado na visdo destino. E importante notar que uma lista de coordenagdo de uma vis&o
pode armazenar muitas técnicas de coordenac¢ao, mas somente uma das técnicas definidas pode se
escolhida para aplicar o mapeamento. Este € o motivo da verifigagsso(1.2.2

Coordinate (param, selectedInstances)

—
[for N=1 to viewsCoordList.size()]

-Coordinator 1: coordList = get(N)

I

viewsCoordList:CoordinationTist

—_—

1.2: coordinate(param, selectedInstances)

coordList:CoordinationList

[for K=1 to coordinations.size()]

1.2.1: coord = get(K)

coordinations:Coordination

* [coord.isActive() == True]

1.2.2: coordinate(param, selectedInstances)

coord:Coordination

Figura 4.5: Process@&oordinate passos executados durante a coordenacao entre as visdes.

Dependendo da técnica de coordenag@mofdination), o métodocoordinate pode ser exe-
cutado de uma das duas formas ilustradas na FiguraComo mencionado na Sec¢d®.2 o
mapeamento € criado logo que a nova coordenacao € definida. No caso do mapeamento dina-
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mico, 0 mapeamento entre as visdes é somente definido durante o processo de coordenacao, pois
€ dependente da interacdo. Assim, em geral, nenhum mapeamento prévio é criado quando a nova
coordenacao dinamica € definida. No caso do mapeamento dinamico, o mk@bodioate recebe

as instancias selecionadas, processa os dados obtidos ou gerados das instancias selecionadas, cri
e em seguida aplica 0 mapeamento criado com base nos dados processados. Por fim, as instan-
cias mapeadas sdo transmitidas para a visao destino realizar o destaque. No caso do mapeamentc
estatico, o métodooordinate recebe as instancias de dados selecionadas na visédo origem, aplica

0 mapeamento previamente criado e transmite as instancias mapeadas para serem destacadas n.

(Obter Insancias Selecionadas)

Existe um
Mapeamento?

visao destino.

Y Aplicar Mapeamento

Freprocessar Dados

Criar Mapeamento

Aplicar Mapeamento

(Transmitir Instancias Mapeadas)

o

Figura 4.6: Descricao geral dos passos de execuc¢do do métmatdinate

A seguir sdo descritas as instanciagcfes das técnicas de coordenacao propostas neste trabalho.

4.3 Instanciacbes do Modelo de Coordenacéao

Com referéncia ao modelo descrito acima, nesta secao sédo apresentados detalhes de instancia-
¢do das técnicas de coordenacao que sédo detalhadas no Cap@olaforme ilustrado na Figura
4.7, o modelo foi instanciado para descrever seis técnicas de coordeldedtity Coordination
Distance CoordinationTopic Coordination Topic Time CoordinationTime Coordinatiore Joint
Coordination O foco das descri¢cdes serd os dois principais métodos utilizados para realizar o
mapeamento entre as visdes, pois sdo eles que diferenciam as seis técnicas de coordenacdo. O:s
dois principais métodos sdoareateMapping, o qual € responsavel por criar um mapeamento
estatico; e aoordinate, o qual é responsavel por aplicar um mapeamento ou, no caso de uma
técnica com mapeamento dindmico, por criar criar e em seguida aplicar o mapeamento (ver Figura
4.6e explicacdo no fim da Secd®.3.
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IdentityCoardination

Coordination

sourceliew | View
targetview : View

createMappingd : void
coordinate{param[] : Chject,sellnstances] : Instance) : void
igActive() . Boolean

TaopicCoordination

deteciTopics{selinstances] : Instance) : ArrayList=String=
createMappingd) : void
coordinate{param[ : Ohject selinstances] : Instance) : void

DistanceCoordination

TimeCoordination

createMappingd) : void

createCommomSpaceiodel{sphadellni : spacedodel spModelDest: spacedadel) : spacedadel

campareTimesi{String : operatort! : Time,t2 : Time) : hoolean
createMappingd) : void
coordinate{param[ : Ohject selinstances] : Instance) : void

4.3.1

A Identity Coordinatioré uma técnica simples de coordenagdo que mapeia nas visdes destino
todas as instancias que compartilham o mesmo identificador (ID) daquelas selecionadas na viséao
origem. O mapeamento é estatico e pode ser gerado quando a coordenacéo é definida. Esta co-
ordenacado ndo requer nenhum parametro adicional além dos identificadores das instancias. Os

JoinCoardination

TopicTimeCoordination

createMapping) : void
coordinate{param[] : Object,selinstances] : Instance) : void

createMapping) : void
coordinate{param[] : Object,selinstances] : Instance) : void

Figura 4.7: Instancia¢6es das técnicas de coordenacéo utilizadas.

Identity Coordination

métodoscreateMapping e coordinate sdo descritos abaixo:

e createMapping

— Para cada instancia na visao inicial

+ Verificar se ha uma ou multiplas instancias com o mesmo ID na visao destino

* Se sim

- Criar um mapeamento entre as instancias que possuem o mesmo ID

e coordinate

— Para cada instancia selecionada na visao origem

+ Obter a lista de instancias mapeadas na visédo destino

— Selecionar cada instancia mapeada
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4.3.2 Distance Coordination

O conceito de vizinhancga € importante em mapas de similaridade, referindo aos objetos mais
similares a um dado objeto. Bistance Coordinatioapeia na viséo destino Asnstancias mais
proximas de cada instancia selecionada na visdo origem. De forma siihdiéantily Coordination
esta coordenacao por distancia cria um mapeamento estatico entre as visdes origem e destino.

Os mapas de similaridade entre duas visdes podem ser resultantes de diferentes conjuntos de
dados ou de diferentes espacos multidimensionais. Portanto € necessario criar um novo espaco
multidimensional que contenha somente os atributos comuns aos espacos utilizados nas visdes
envolvidas (ver Se¢db.3.5. Em seguida, para cada instancia selecionada na visdo origem, &
criado um mapeamento para fasnstancias mais préximas na visao destino. Esta coordenacao
requer sejam definidos quantos vizinhé¥ gerdo mapeados entre as visbes e também a métrica
de distancia utilizada para calcular a distancia entre as instancias. Os nereatedapping e
coordinate sdo descritos abaixo:

e createMapping

— Obter o espac¢o multidimensional das visdes origem e destino
« Obter os atributos comuns entre os dois espac¢os multidimensionais

— Construir um novo espaco multidimensional para cada viséo, utilizando somente os
atributos comuns

— Para cada instancia no novo espaco multidimensional da visao origem

x Obter ask instancias mais préximas no novo espaco multidimensional da visao
destino

« Criar um mapeamento entre estamstancias
e coordinate

— Para cada instancia selecionada na visédo origem
x Obter a lista de instancias mapeadas na visao destino

— Selecionar cada instancia mapeada

4.3.3 Topic Coordination

Ao contrario das duas técnicas de coordenacédo descritas acio@¢a&oordinatiomao pode
criar um mapeamento estético entre duas visdes, pois o relacionamento entre as instancias é dado
pelo topico detectado quando uma selecédo é efetuada sobre a visdo origem. Portanto, 0 mapea-
mento é criado no métodmordinate. Esta técnica de coordenacdo executa a deteccdo de um
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tépico a partir de instancias selecionadas na viséo inicial. Em seguida, sdo mapeadas na visao
destino as instancias cobertas pelo topico gerado. Na implementacao atual € considerado o topico
cujos termos possuem o maior valor de covariancia. Uma possivel extensao é possibilitar que tépi-
cos desejados sejam selecionados durante o processo de coordenacao. Osmétetitespping

e coordinate sdo descritos abaixo:

e createMapping

— Nao h& mapeamento para ser criado, pois 0s tdpicos sao gerados durante a interacgao.
Portanto, ndo é possivel criar um mapeamento prévio

e coordinate

— Aplicar um algoritmo de detecg¢é&o de topicos sobre as instancias selecionadas na visdo
origem e gerar uma lista de topicos

— Mapear na visao destino as instancias que sao cobertas pelo tdpico principal

— Selecionar cada instancia mapeada

4.3.4 Topic Time Coordination

A Topic Time Coordinatioré uma técnica de coordenacao que exibe a evolugédo de topicos

de um determinado grupo de instancias de um conjunto de dados que evolui no tempo. Assim
€ possivel identificar novos tépicos que sao provenientes das novas relacdes adquiridas durante a
evolucdo temporal. Para utilizar essa técnica de coordenacéo as visfes 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 possivel configuracdo 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 coordenacéo utiliza um mapeamento estatico semelhante ao mapeamento da
Identity Coordinatiorpara identificar na visao destino os elementos de mesmo identificador (ID)
selecionados na visdo origem. Essa técnica utiliza o métodainate para aplicar esse mapea-
mento criado no métodareateMapping. Além disso, esse método também é utilizado para gerar
uma lista de vizinhos mais préximos com base nas instancias de mesmo ID mapeadas na visédo
destino. Em seguida, € aplicado um algoritmo para detectar topicos a partir dessa lista de vizinhos
mais préoximos. O método utilizado para gerar o topico depende da configuracdo definida para cada
visdo destino. Também depende do nimero de vizinhos mais préximos e o tipo de vizinhanca que
sera considerada. Essa vizinhanca pode ser baseada nos vizinhos do espaco projetado, vizinhos do
espaco original ou outro tipo de vizinhanca, por exemplo, vizinhanca baseada nas ligagdes obti-
das da triangulacdo de Delaunay. Os métanteateMapping e coordinate sdo descritos abaixo,
considerando gue as fatias de tempo ja foram previamente organizadas em diferentes visfes:
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e createMapping

— Para cada instancia na visao inicial

+ Verificar se ha uma ou multiplas instancias com o mesmo ID na visao destino
x Se sim

- Criar um mapeamento entre as instancias que possuem o mesmo ID
e coordinate

— Para cada instancia selecionada na visao origem

+ Obter a lista de instancias mapeadas na visado destino
- Selecionar cada instancia mapeada e obter 0s vizinhos mais préximos

- Adicionar os vizinhos mais préximos em uma lista, sem repeticdo
— Mapear as instancias da lista de vizinhos
— Selecionar as instancias da lista de vizinhos

— Aplicar um algoritmo de deteccgéo de topicos sobre a lista de vizinhos

4.3.5 Time Coordination

A Time Coordinationé outra estratégia de coordenacdo cujo mapeamento criado entre duas
visbes é dependente da interacdo. Apoés a selecdo de instancias na visdo origem, € requerido
um operador relacional, o qual é utilizado para realizar comparacdes entre um atributo temporal
(e.g., hora e data) das instancias selecionadas e o atributo temporal das instancias da visdo des-
tino. Portanto, o0 métodoreateMapping ndo pode gerar um mapeamento estatico. Os métodos
createMapping e coordinate sao descritos abaixo:

e createMapping

— N&o ha um mapeamento para ser criado, pois 0 operador relacional para realizar as
comparacgdes entre as instancias é fornecido durante a interacéo

e coordinate

— Exibir uma interface para requerer um operador relacional
— Para cada instancia selecionada na visédo origem

« Verificar quais instancias na viséo destino satisfazem a relagéo baseada no atributo
temporal de acordo com o operador relacional fornecido

- Mapear as instancias que sao cobertas pela relacao

— Selecionar as instancias mapeadas
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4.3.6 Joint Coordination

A Joint Coordinationé uma técnica de coordenacao que permite combinar 0 mapamento de
diferentes técnicas em um Unico mapeamento. Na implementagéo atual a combinagéo é reali-
zada pela interseccao dos diferentes mapeamentos gerados. Para isso, deve-se definir e adicionat
a Joint Coordinationas técnicas de coordenacéo cujo mapeamento deseja combinar. Conforme
apresentado na Sec&@.6sd0 executadas cada uma das técnicas de coordenacao adicionadas e o0
mapeamento de cada uma delas é recuperado. Em seguida, as instancias comuns aos mapeamentc
das diferentes técnicas sdo as instancias que compreendem o mapeandemtb@aordination
isto é, as instancias que representam a interseccéo dos diferentes mapeamentos. Essa técnica na
pode criar um mapeamento prévio, pois ela é dependente do mapeamento resultante de todas as
técnicas de coordenacgdo envolvidas em sua definicdo. Os parametros desta técnica sdo as pro-
prias técnicas de coordenacédo definidas e adicionadas para criar o mapeamento final. Os métodos
createMapping e coordinate sdo descritos abaixo:

e createMapping

— Nao ha um mapeamento para ser criado, pois cada técnica de coordenacédo definida
invocara seu préprio métoaweateMapping

e coordinate

— Para cada técnica de coordenacéao definida e adicionada
* Invocar o métod@oordinate e recuperar 0 mapemanto resultante

— Gerar um mapeamento final com as instancias comuns aos mapeamentos das técnicas
de coordenacéao previamente executadas

— Selecionar na viséo destino as instancias do mapeamento final

A seguir é descrito como um desenvolvedor deve proceder para criar uma nova técnica de
coordenacao.

4.3.7 Nova Técnica de Coordenacgao

Nesta secao € exemplificado como um desenvolvedor pode criar uma nova técnica de coorde-
nacdo. Como exemplo sera criada uma técnica de coordenagdo que mapeia em outras visdes as
instancias que possuem atributos com valor que estejam dentro da mesma faixa de valores dos atri-
butos das instancias selecionadas na visdo origem. Essa técnica de coordenacéo pode ser empre
gada para descobrir instancias que possuam as mesmas caracteristicas das instancias selecionada
Por exemplo, alguns conjuntos de dados que variam no tempo possuem estruturas que mantém
as mesmas caracteristicas em toda a variacdo temporal. Este € o caso do olho de um furacéo, o
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gual costuma manter baixos valores de pressao e temperatura em toda a variagéo tBiaperal (
e Post, 2008

Essa técnica de coordenacao € dindmica, pois a variacdo dos atributos dependera das instancias
selecionadas durante a interacdo. Portanto, ndo serd criado um mapeamento ncraeatedo
Mapping. Entdo o mapeamento sera criado e aplicado no mé&todalinate. O mapeamento
dessa técnica deve obter o menor e o maior valor de cada um dos atributos das insténcias sele-
cionadas na visao origem, resultando em uma faixa de valores. Em seguida, deve verificar quais
instancias da visao destino possuem todos atributos com valor dentro da faixa criada com os valores
dos atributos das instancias selecionadas. A comparacgéao é realizada entre os atributos correspon-
dentes, por exemplo, o valor da pressao é comparado com o menor e 0 maior valor de pressao
da faixa de valores criada. Por fim, serdo mapeadas na visdo destino as instancias que possuem
atributos com valor dentro da faixa de valores. Apoés criar a nova técnica de coordenacéo, o desen-
volvedor deve adicionar um novo cédigo de instanciacdo na céeselinationFactory. Esse
cbdigo sera responsavel por criar um objeto da nova técnica de coordenacdo desenvolvida. Os
métodoscreateMapping e coordinate dessa nova técnica sédo descritos abaixo:

e createMapping

— Nao ha um mapeamento para ser criado, pois a varia¢do dos atributos sera obtida du-
rante a interacao

e coordinate

— Verificar qual o menor e maior valor de cada atributo das instancias selecionadas, ge-
rando uma faixa de valores

— Para cada instancia da visao destino

« Se 0 valor de cada atributo esta dentro da faixa de valores dos atributos correspon-
dentes

- Criar um mapeamento para essa instancia

— Selecionar na visdo destino as instancias mapeadas

Considerando todos os atributos para gerar uma faixa de valores para filtrar as instancias nas
visfes destino, ndo é necessario utilizar parametros para criar essa técnica de coordenacédo. No
entanto, é interessante permitir a escolha de quais atributos serdo utilizados para criar a faixa de
valores. Se essa escolha for efetuada durante o processo de coordenacédo, basta adicionar uma
interface para selecionar os atributos desejados antes de criar o mapeamento, isto €, no inicio do
métodocoordinate. Além disso, é necessario alterar o cédigo para que sejam considerados so-
mente 0s parametros selecionados. Caso o desenvolvedor deseje que os atributos sejam sempre o
mesmos em todo o processo de coordenagao, pode-se criar uma interface de entrada de parametros
na definicdo da técnica de coordenacao. Essa interface seria exibida antes da criacéo da técnica de
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coordenacao. Além disso, no caso de permitir que o usuario final possa selecionar os atributos na
definicdo da técnica de coordenacdo, o desenvolvedor da técnica de coordenacao deve adicionar
um novo codigo de instanciacao na claBsgameterViewFactory, ap0s criar a interface para en-

trada de parametros. Nesse caso, o codigo do méwmaialinate também deve ser alterado para
considerar somente os atributos selecionados pelo usuario final.

4.4 Consideracfes Finais

Neste capitulo foi introduzido o modelo de coordenacgéo que permitiu a criagcdo de técnicas
de coordenacgdo para exploracdo de multiplos conjuntos de dados. Esse modelo é uma adapta-
cdo daquele proposto por Boukhelifa e Rodg&sukhelifa e Rodgers, 2003 Também foram
apresentadas neste capitulo instanciacdes das classes do modelo para as técnicas de coordenaca
definidas no Capitulb.

O diferencial do modelo desenvolvido € a possibilidade de criar e configurar as técnicas de
coordenacao durante o processo de exploracdo. Assim, uma técnica de coordenacdo pode ser
configurada para gerar diferentes tipos de mapeamentos entre as visées. Além disso, o modelo
permite que as técnicas de coordenacao utilizem elementos que mudam de acordo com a interacao
(mapeamentos dindmicos), o que também pode modificar 0 mapeamento entre as visfes.

O modelo também permite que novas técnicas de coordenacdo sejam desenvolvidas e adicio-
nadas com facilidade ao sistema de visualizacdo. A dificuldade maior € codificar a criacdo dos
mapeamentos entre as instancias das visdes. Um exemplo de adicdo foi apresentado na Secao
4.3.7. O modelo também possibilita a adicdo de outras técnicas de visualizacao para atender as
necessidades de exploracéo do usuério final.

O modelo e o sistema de visualizagdo desenvolvidos permitem que as técnicas de coordena-
¢cao apresentadas sejam utilizadas no processo de exploracdo de conjunto de dados que nao sac
textuais. Entretanto, no caso das técnicas de coordenacédo que lidam com dados textuais, o con-
junto explorado deve possuir alguma colecao textual relacionada. As instanciacdes apresentadas
neste capitulo foram empregadas nas aplicacfes realizadas com a ferfarogatéion Explorer
(PEX) (Paulovich et al., 20Q7ara explorar colecdes de documentos €rgection Explorer for
Images(PEx-Image) Eler et al., 2009gapara explorar cole¢bes de imagens. Também, baseado
neste modelo, foi desenvolvida uma ferramenta para auxiliar a exploragcdo de dados volumétricos.
Essa ferramenta emprega duas técnicas de visualizagdo: mapas de similaridade, para representar ¢
similaridade entre as instancias com base no espaco multidimensional (espaco de caracteristicas)
dos dados volumétricos; e técnicas de visualizacao volumétrica, para exibir o espaco do objeto.
A coordenacédo entre as duas técnicas de visualizacdo sera realizada por meio de uma técnica de
coordenacao baseada em identificador, refletindo no espaco do objeto as selecdes realizadas na
visualizagdo do espaco multidimensional. Essas aplicacfes sdo apresentadas no8Capitulo



Técnicas de Coordenacao entre Mapas
de Similaridade

5.1 Considerac6es Iniciais

A coordenacao entre mapas de similaridade aumenta a capacidade de exploracdo de conjuntos
de dados, pois revela relacdes que sao dificeis de serem representadas em uma Unica visualizacao
Os mapas podem ser construidos a partir de um Unico conjunto de dados, de diferentes conjuntos,
ou a partir de diferentes representacdes de um conjunto de dados. Por exemplo, nesse ultimo caso,
0s mapas podem ser construidos a partir de dados textuais relacionados a dados de imagens.

Este capitulo descreve as técnicas de coordenacao desenvolvidas para apoiar a exploracéo de
mapas de similaridade. Neste trabalho é utilizada a ferrankeagection Explorer(PEx) (Paulo-
vich et al., 2007 para construir os mapas de similaridade. Também séo utilizadas as ferramentas
de interacdo da PEx para auxiliar no processo de exploracédo e em algumas técnicas de coordena-
¢ao. As coordenacoes desenvolvidas sdo implementadas como extenséo da PEXx, que € introduzida
primeiro, destacando algumas técnicas de interacdo disponiveis para exploragdo de um conjunto
de dados, especificamente, colecbes de documentos. Em seguida, é apresentado como ocorre 8
exploracdo coordenada dos mapas por meio das técnicas desenvolvidas neste trabalho. Cada uma
das técnicas desenvolvidas é detalhada e também séo apresentados exemplos de aplicagéo.

71
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5.2 Projection Explorer

Na abordagem proposta pela ferraméprajection Explorer(PEXx) (Paulovich et al., 20Q70s
mapas de similaridade sao construidos a partir de projec6es multidimenskenaisvich et al.,
2008 e técnicas de posicionamento de pontos baseado em aBuadrs et al., 2007 Em ma-
pas gerados por proje¢cdes multidimensionais, pontos préximos no plano de visualiza¢éo indicam
maior similaridade (ver Figur&.1(a). No caso dos mapas gerados por técnicas de posiciona-
mento de pontos baseado em arvore, os pontos de maior similaridade sdo aqueles posicionados
em um mesmo ramo (ver Figutal(b). No exemplo da Figur&.1 foi utilizada uma colegéo
de documentos de artigos cientificos de trés ai@ase-Based Reasonifgzul), Inductive Logic
Programming(Verde) elnformation Retrieva{vermelho). Nesse exemplo a informacéo de classe
€ representada pela cor do circulo.
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(a) Mapa de Similaridade gerado p@) Mapa de Similaridade gerado por
Projecéo Multidimensional. Posicionamento de Pontos baseado
em Arvores.

Figura 5.1: Mapa de similaridade gerado pela técnica LSP (a) e outro mapa pela técnica NJ (b).

Apés criar um mapa de similaridade o usuério pode explorar uma colecédo de documentos por
meio de técnicas de interacdo, conforme ilustrado na Fi§ita Com essas técnicas pode-se
verificar quais sdo os nomes dos documentos que foram posicionados proximos. ASEi¢aya
llustra isso para os documenttdn Experimental Study of Increasing Diversity"Diversity-
Conscious Retrievale“Using CBR”. Outras intera¢@es sao: visualizar o contetdo de documentos
selecionados (ver Figura.2(b) e realizar buscas por palavras na cole¢cdo de documentos (ver
Figura5.2(c). Nesse ultimo tipo de interacdo a informacao de cor € utilizada para representar o
namero de ocorréncias de todos os termos da busca no conteudo dos documentos. No exemplo, o
vermelho indica nenhuma ocorréncia dos termos e o azul indica a maior ocorréncia dos termos.

Uma técnica essencial na exploragcéao de conjuntos de documentos € a de deteccéo de tdpicos,
na qual os préprios documentos de um conjunto sdo os dados de entrada para a técnica de detec-
cdo. Esses documentos podem ser selecionados pelo usudrio ou por algum processo automatico
(e.g., algoritmos de agrupamento). A Fig&r8 mostra um exemplo de aplicacdo de duas téc-
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(c) Busca no contelido dos documentos.

Figura 5.2: Técnicas de interacao @aojection Explorer (a) Exibicdo dos nomes dos
documentos selecionados; (b) Exibicdo de contetdo dos documentos selecionados; (c) Destaque
dos documentos cobertos pelos termos da bicsese based reasoning”A cor representa o
namero de ocorréncias das palavras no contetdo de cada documento.
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nicas de deteccdo de topicos, aplicadas em uma colecdo de 2684 artigos de noticias fmundiais

A Figura5.3(a)mostra o resultado da detecc¢éo de topicos por meio de uma técnica baseada na
covariancia dos termo€(adros et al., 20Q7revelando o contetdo principal dos documentos se-
lecionados. Essa técnica é apresentada com mais detalhes n& SeZdd Figura5.3(b)mostra

o resultado gerado a partir da mesma selecao realizada no exemplo daS=3gayanas é utili-

zada uma técnica de deteccdo baseada em regras de associacdo, conhecida cobhupesR (

al., 2007 Pinho, 2009. Essa técnica revela mais detalhes sobre o relacionamento entre os termos
dos topicos. A LWR aplica o algoritmApriori (Agrawal e Srikant, 1994sobre os termos do

espaco multidimensional para gerar regras de associacdo, as quais sao exibidas como tépicos que
descrevem o conteudo de um grupo de documentos. Para evitar que um grande numero de regras
seja gerado e para garantir que sejam capturadas aquelas que melhor representam o contetdo dos
documentos, Lopes e outrdsopes et al., 2007apresentaram estratégias para restringir o espaco

de busca dépriori. Dada a sua complexidade, ndo seréo apresentados detalhes da técnica LWR.
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(a) Extracéo de topicos baseada em covariancigb) Extracdo de topicos baseada em regras de associagéo.

Figura 5.3: Exploracédo de um conjunto de noticias por meio de técnicas de deteccao de topicos:
(a) método da covarianci€(adros et al., 2002 (b) método das regras de associatapés et
al., 2007.

A técnica baseada em covariancia revela topicos que apresentam uma visao geral do conteudo,
isto é, os termos principais. Ja a técnica baseada em regras de associagao revela topicos mais
detalhados. Como apresentado na FiguB{a) a selecao realizada na parte acima e a esquerda
do mapa mostra topicos sobre a gripe aviaria, o subtipo do virus (h5nl1) e a morte de um cisne.
As mesmas selecdes sdo apresentadas na FH@(tg, onde a técnica baseada em regras de as-
sociacao revela detalhes sobre os topicos, apresentando mais claramente como o0s termos estac
relacionados no contetdo dos documentos. Numa das sele¢fes a gripe aviaria € associada a um
cisne encontrado morto e, na outra, 0 nome do Presidente Bush é associado a um vazamento de
informacdes sobre o Iraque.

LArtigos de noticias publicados na internet pelas agéncias Reuters, BBC, CNN e Associated Press. Os artigos
foram coletados durante dois dias do més de Abril de 2006.
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A ferramenta PEx foi desenvolvida em Java e tem seu cédigo aberto. A ferramenta, manual
e 0 codigo estao disponiveis palavnloadem http://infoserver.lcad.icmc.usp.br/infovis2/PEx. A
seguir sdo apresentadas novas técnicas de coordenacéo adicionadas a PEx para apoiar a exploraca
de diferentes mapas de similaridade. A maioria dos exemplos utilizam cole¢des de documentos,
pois foram os dados que motivaram a criacao dessas novas técnicas.

5.3 Exploracao Coordenada entre Mapas de Similaridade

Durante o processo de exploracéo o usuario pode criar mapas de similaridade a partir de dife-
rentes conjuntos de dados e definir técnicas de coordenacdo para apoia-lo. As técnicas de coor-
denacdo criam uma relacéo entre as instancias das visdes envolvidas no processo de coordenacao
isto €, geram um mapeamento entre as visdes. A Figdrapresenta quatro mapas de similari-
dade construidos a partir de trés diferentes cole¢cdes de documentos. Esse exemplo é somente uma
ilustracdo de como as coordenacdes sao executadas. O detalhamento das técnicas de coordenaca
e novos exemplos serdo apresentados nas proximas se¢fes. Os mapas indicados pélas letras
e B foram construidos a partir de uma colecéo de artigos cientificos da confelrifiociaation
Visualization Conferenc@V) (artigos dos anos de 1997 a 2008); sendo o mapa indicado pela letra
A gerado pela técnidaeast Squares Projectidi.SP) Paulovich et al., 2008 o mapa indicado
pela letraB gerado pela técniddeighbour-JoiningNJ) (Cuadros et al., 2007 O mapa indicado
pela letraC foi gerado pela técnica LSP a partir de uma colecao de artigos da confeGauria
dinated & Multiple ViewqCMV) (artigos dos anos 2003 a 2008). O mapa indicado pelaetra
foi gerado pela técnica LSP a partir de uma colecéo de artigos da confdEEBEi&ymposium on
Information VisualizatiolEEE InfoVis) (artigos dos anos de 1995 a 2008). Todos 0s mapas estéo
coordenados com o mapa indicado pela Ié&trpor meio de diferentes técnicas de coordenacao.

A coordenacéao ativa, isto €, aquela que aplicara o mapeamento em cada mapa, é indicada ao lado
do botdoCoordination O mapa indicado pela letrd ndo receberd o mapeamento de nenhuma
técnica de coordenacao, por isso esta selecionada a Op¢ao

No exemplo apresentado na Figbd, o usuario fez a sele¢do de alguns documentos no mapa
indicado pela letra (visdo origem), destacando nos outros mapas (visdes destino) as instancias
mapeadas, de acordo com a coordenacao ativa em cada um. Cada uma dessas coordenacdes s
descritas nas préximas secdes. Elas permitem a exploracdo de um Unico conjunto de dados e
também de diferentes conjuntos. As técnicas sao baseadas em identificador, em tépicos, em tépicos
identificados durante a evolugéo temporal de um conjunto, em atributos temporais das instancias
de um conjunto, em distancias e na combina¢do dos mapeamentos gerados por diferentes técnicas
de coordenacdo.
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Figura 5.4: Exploracéo coordenada de multiplos mapas de similaridade utilizando trés tipos de
técnicas de coordenacdo e trés diferentes conjuntos de dados. O mapa indicado pekadetra
selecéo inicial do usuario. O mapa indicado pela IBtraostra o resultado do mapeamento da
coordenacao baseada em identificador. O mapa indicado pel& letostra o resultado do
mapeamento da coordenacdo baseada em tépicos. O mapa indicado pBlarlestsa o
resultado do mapeamento da coordenacao baseada em distancia.

5.3.1 Coordenacao baseada em Identificador

A coordenacédo baseada em identificador € a coordenacdo mais simples e mais implementada
em sistemas que utilizam a abordagem de mdltiplas visées coordenadas. Ela utiliza o identificador
das instancias selecionadas em uma viséo (visao origem) para destacar em outras visdes (visbes
destino) aquelas que possuem o mesmo identificador. Neste trabalho essa técnica foi denominada
Identity Coordination No exemplo da Figur&.5 sdo utilizados os mesmos mapas mostrados na
Figura5.1para ilustrar o funcionamento da coordenacao por identidade. Primeiramente o usuario
selecionou um grupo de documentos na visao origem (Fig& @) e os documentos de mesmo
identificador foram destacados na visao destino (Figuséb). A cor dos circulos representa a
informagé&o de classe de cada documento.

A Figurab.6mostra um outro exemplo de coordenacéo por identificador, utilizando os mesmos
mapas indicados pelas leta® A na Figurab.4. No exemplo, é selecionado um ramo inteiro da
arvore NJ (Figurab.6(a), destacando no outro mapa (Figir#(b) os documentos de mesmo
identificador. O destaque revela que as relagdes sdo mantidas tanto para a representacdo basead
em arvore, que agrupou as instancias em um mesmo ramo, quanto para a representacao criada por
meio de projecao, que agrupou as instancias em uma regido préxima no espaco projetado.
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(a) Visdo Origem — Mapa gerado pela técnica LSRb) Visédo Destino — Mapa gerado pela técnica NJ.

Figura 5.5: Aplicacao dddentity Coordinatiorpara coordenar dois mapas de similaridade
gerados pelas técnicas LSP (a) e NJ (b). O usuério selecionou documentos em (a) e aqueles de
mesmo identificador foram destacados em (b).

Min - %(i e5'e]

(a) Visao Destino — Mapa gerado pela técnica Ndb) Visdo Origem — Mapa gerado pela técnica NJ.

Figura 5.6: Outra aplicacao didentity Coordinatiorpara coordenar dois mapas de similaridade
gerados pelas técnicas NJ (a) e LSP (b). O usuério selecionou documentos em (a) e aqueles de
mesmo identificador foram destacados em (b).

Neste trabalho os mapas de similaridade s&o visualmente representados por técnicas de posici-
onamento de pontos no plano. Ainda que sejam utilizadas diferentes técnicas para criar os mapas
de similaridade, elas ndo mudariam significativamente a perspectiva do usuario sobre os relaci-
onamentos das instancias de um conjunto de dados, conforme apresenta o exemplo ilustrado na
Figura5.6. Nesse contexto, por meio da aplicacdo de uma simples técnica de coordenacao por
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identidade, o usuario pode destacar grupos e comparar a qualidade que as diferentes técnicas de
projecdo multidimensional tém em refletir a similaridade entre as instancias. Além disso, essa
técnica de coordenacdo pode auxiliar na comparacéo de diferentes espacos multidimensionais ou
na aplicacdo de diferentes métricas de distancia para a constru¢do de mapas de similaridade. Ou-
tra utilidade desta técnica de coordenacéo é a analise a partir de representacdes diferentes de um
mesmo conjunto de dados.

(b)

Figura 5.7: Mapas construidos a partir de um conjunto de 138 sequéncias de proteina com 11
classes de enzimas. (a) Mapa construido a particdogact mapgimagens) e (b) Mapa
construido a partir da sequéncia de proteinas (texto). O rétulo indica os mesmos grupos nos dois
mapas (Extraida déz(er et al., 2009p.

A Figura5.7 mostra um exemplo de exploracéo de parte de um conjunto de proteidas obtidas
da base RSCBProtein Data BanKobtido em http://www.rcsb.org/pdb). Para construir a amostra
foi aleatoriamente selecionada uma sequéncia de 11 diferente classes de enzimas. Em seguida
foram selecionadas aquelas que apresentaraaiue’ menor ou igual @', resultando em um
total de 138 sequéncias de proteina com 11 classes de enzimas. As comparacdes foram realizadas
por meio da ferramentBLAST (Altschul et al., 199)) que é uma ferramenta largamente utilizada
para alinhamento de sequéncias genéticas. Além das representacfes que sao as proprias sequéncic
geneéticas (textos), uma outra representacéo foi utilizada para cada instancia do conjunto. No caso,
foram geradosontact maps (imagens) a partir das sequéncias genéticas por meio da ferramenta
PROTMAP2D (Michal J. Pietal e Bujnicki, 2007

A Figura5.7(a)apresenta um mapa construido por meio da técnica NJ aplicada satme-os
tact maps A Figura5.7(b)apresenta um mapa construido a partir da técnica NJ aplicada sobre as
sequéncias genéticas. Além da coordenacédo destacando um grupo selecionado, os demais grupos
foram rotulados com a mesma letra em ambos os mapas. E possivel notar que no mapa apresen-
tado na Figur&.7(a)duas instancias, assinaladas por uma seta, foram posicionadas fora do grupo
indicado pela letr@d\, que seria seu grupo ideal. Esse posicionamento fora do grupo revela que ha

2Expectation valueu e-valueé o resultado de célculos estatisticos que indicam o grau de probabilidade de um
alinhamento entre sequéncias genéticas ter ocorrido ao acaso.

3Contact mapsepresentam a distancia entre cada par de residuos de uma proteina por meio de uma matriz bidi-
mensional. Para dois residuos j, é atribuido o valod .0 para o element@, j| da matriz se os residuos estdo mais
proximos do que um determinado limiar; caso contrério, é atribuido o vdlor
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alguma diferenca entre essas duas instancias e as demais, considerando a representagéo por mei
doscontact mapsA Figura5.8 mostra partes do mapa da Figi.d(a) apresentando os padrbes
dascontact mapgerados para as duas instancias que foram posicionadas fora do grupo e para as
demais instancias do grupo indicado pela I&r&ssa exploracao revela que ha de fato diferencas
entre ocontact mapslessas sequéncias e das demais.

Figura 5.8: Partes do mapa da Figusa/(a) mostrando o padrao desntact mapslas instancias
posicionadas fora do grupo indicado pela I&ra o padréo das demais instancias do grupo
(Extraida defler et al., 20098.

Essa estratégia de visualizar diferentes representacdes de um conjunto de dados também foi
aplicada por AnderyAndery, 2010 para explorar conjunto de dados de redes de socias (e.g., or-
kut). Eles aplicaram a coordenacdo baseada em identificador para explorar representagdes visuais
construidas a partir de dados de relacionamento entre membros de comunidades, gerados a partir
de informacdes das comunidades que os membros participam. As representacdes visuais utili-
zaram diferentes informacfes para as mesmas instancias e por meio da coordenacao foi possivel
identificar novos relacionamentos entre elas.

A seguir sdo apresentadas técnicas capazes de coordenar mapas de similaridade construidos
a partir de diferentes conjuntos de dados, os quais nao estao explicitamente relacionados. A pri-
meira delas é especifica para a exploracdo de mapas construidos a partir de conjuntos que possuarr
alguma informacéao textual relacionada com as instancias.

5.3.2 Coordenacdo baseada em Topicos

Técnicas para deteccdo de topicos séo ferramentas importantes para auxiliar a exploracéao de
colecdes de documentos. Além disso, essas técnicas podem ser utilizadas no processo de explora-
cdo de diferentes cole¢cbes de documentos. Portanto, foi desenvolvida uma técnica de coordenacéo
baseada em tépico denominatiapic Coordination(Eler et al., 2008 a qual permite a coor-
denacédo e exploracdo de multiplas colecbes de documentos ou de outros conjuntos que possuam
documentos relacionados com as instancias. Por meio dessa técnica o usuario pode focar nos do-
cumentos de outras visdes a partir de um tépico de interesse gerado durante a exploragdo de uma
visdo. Para isso, em uma visdo origem o usuario faz a selecdo de documentos de interesse, a partir
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dos quais é gerado um tépico. Em seguida, o topico gerado é propagado para as demais visdes por
meio daTopic Coordinationque destaca os documentos cobertos pelo topico em todas elas. Um
documento é considerado coberto por um topico se ele possuir todos os termos do topico em seu
conteuddo.

O processo de extracdo de topicos utilizado nessa técnica é a baseado na covariancia dos ter-
mos. Nesse processo, uma matriz de “documentos x termos” (um espaco multidimensional) é
construida para o conjunto de documentos selecionados. Nessa matriz cada linha representa um
documento selecionado e cada coluna corresponde a um termo que ocorre no contetdo dos docu-
mentos. Os valores dos elementos da matriz identificam a frequéncia de um termo especifico no
contetido de um determinado documento. Nessa abordagem para deteccédo de tdpicos € executade
uma analise de covariancia dos termos na matriz de “documentos x termos”. Primeiramente, 0s
dois termos com maior covariancia sao escolhidos como um topico inicial para descrever a selecao
de documentos. A covariancia mede o grau em que dois termos variam juntamente no grupo de
documentos selecionados. A covariancia é definida como

k=1

onden é o nimero de documentos na sele¢aé,a frequéncia média deésimo terma;, et;; e
tr; sao as frequéncias dogsimo termo g-ésimo termo no documento

Uma vez que os dois termos com maior covariancia sdo encontrados, a covariancia média entre
eles e os termos restantes € computada. A covariancia media é definida como

cov(t;, ts) + cov(t;, ts)
2

ondet; et; S&0 0s termos com a maior covariancia, € o termo para o qual queremos calcular a

covariancia média, dadose;.

covp, (ti, tj,ts) = (5.2)

Em seguida, se a razdo entre a covariancia média de um tgeeomaior valor de covariancia
encontrado é maior ou igual a um limiayentdo o terma, € incluido na lista de termos do topico.
Devido a natureza do processo, a identificagdo de um topico é fortemente influenciada pelos dois
termos iniciais, podendo excluir termos que agregariam valor ao topico gerado. Com o intuito de
superar essa limitagdo, sempre que a razao entre a covariancia de qualquer par de termos ainda nac
considerados e a maior covariancia do par de termos inicial for acima de um certodjrages
termos sdo considerados como um novo tépico e o processo de deteccao € repetido com base nesse:
dois termos. O resultado final desse processo, descrito no Algdtjtéthoma lista de topicos.

Uma vez que os topicos foram detectados a partir de uma selecao realizada na visdo origem,
a Topic Coordinatiorcalcula sua ocorréncia no contetdo de cada documento da visdo destino. Se
todos os termos do tépico estdo presentes no contetddo de um documento, o valor de ocorréncia do
tépico é a média dos valores de ocorréncia de cada termo; caso um dos termos nao esteja presente,
o valor de ocorréncia do topico é zero. Os valores de ocorréncia s&o normalizaddslenire.
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Algorithm 1: Deteccéo de Topicos Baseada em Covariancia (adaptaddetes{ al., 2008)).
in: - M: n x m matriz de “documentos x termos” calculada para@®cumentos
selecionados comn termos.
- @ limiar para adicionar novos termos a um tépico.
- B : limiar para adicionar novos tépicos a lista de tépicos.
out: - L: lista de tépicos identificados.
1t tine. = max{cov(t;, t;)} Vt;, t; € M
2: cov = cov(ti,, s timan)
3. COVpmar = COV
4: L=1
5: while cov/covq, > 5 dO
6: cria um novo topicd’ = ()
7 adiciona os termog et; a7
8: forall t, € Met, #t;et,#t;do

9: if covy, (ti,t5,t,)/cov > athen
10: adiciona o terma, aT'.

11: end if

12: end for

13: adiciona o topicd” a lista de tdpicod..

14. ti7tj = max{cov(ti,tj)} Vti,tj eM e(t,» ¢ Il ou tj ¢ Iy, VYl € L)
15:  cov = cov(t;, t;)

16: end while

Em seguida, esse valor € mapeado para cor, indicando a cobertura do topico para cada documento
da visdo destino. A cor atribuida ao valor de ocorréncia é dependente da tabela de cores escolhida
pelo usuario. Na implementacdo atual T#pic Coordinationé considerado somente o topico
principal, isto &, o topico cujos termos apresentam 0s maiores valores de covariancia.

Um exemplo de aplicacdo deopic Coordinationé apresentado na Figuka9. O mapa de
similaridade apresentado na Figur®(a)foi gerado pela técnica LSP, a partir de uma colecdo
de artigos cientificos da conferéndidormation Visualization ConferendéV) (artigos dos anos
de 1997 a 2008); e o mapa de similaridade da Figu®é)também foi gerado pela técnica LSP
a partir de uma colecao de artigos cientificos da confer@ti& Symposium on Information
Visualization(IEEE InfoVis) (artigos dos anos de 1995 a 2008). No exemplo, 0 usuario inicia
a exploracdo com a selecdo de alguns documentos no mapa apresentado na. $g)(rasao
origem), gerando o topictvisualization, retrieval”. Em seguida, no mapa apresentado na Figura
5.9(b) sdo destacados os documentos cobertos pelo topico detectado. No caso, a escala de cor
escolhida é exibida no topo e a esquerda da Figudé) Essa escala utiliza a cor azul para
representar nenhuma ocorréncia do topico e a cor vermelho para representar a maxima ocorréncia.
Foram exibidos os nomes de alguns dos documentos que tiveram a maior cobertura do topico,
0s quais tratam de navegacgao e recuperacdo de documentos e imagens. Skuaieding a
visualization of image similarity as a tool for image browsinflighthouse: showing the way to
relevant information”e “Evaluating a System for Interactive Exploration of Large, Hierarchically
Structured Document Repositories”
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[(visualisation, retrieval)[7.96]]

L
8 ..0 .JEvaIuating a visualisation of image similarity as a tool for image hrnwsing‘

-
o] ALighthouse: showing the way to relevant infurmatiun|

a g .JEvaIuating a System for Interactive Exploration of Large, Hierarchically 5tructured...|
&

(¢]

(b) Destaque dos documentos da conferéncia InfoVis.

Figura 5.9: Exemplo de aplicacdo da técniapic CoordinatioEler et al., 2008p No mapa de
similaridade ilustrado em (a) foram selecionados alguns documentos e gerado o topico
“visualization, retrieval”. Em (b) foram destacados os documentos cobertos pelo tépico. O
destaque é realizado pela informacao de cor, que indica a ocorréncia dos termos do topico.

Essa técnica pode ser aplicada a qualquer mapa de similaridade que tenha alguma informacéao
textual relacionada com as instancias. Além disso, outras formas de detecc¢éo de topicos poderiam
ser empregadas.

A seguir é apresentada uma técnica que também se baseia em tdpicos para apoiar 0 processo
de exploragao.

5.3.3 Coordenacdo baseada em Topicos no Tempo

Neste trabalho foi desenvolvida uma técnica de coordenacéo que utiliza as técnicas de detecgao
de tépicos para auxiliar na exploracéo de multiplos mapas de similaridade. Essa técnica, chamada
de Topic Time CoordinatiortEler et al., 2009) tem o objetivo de identificar topicos a partir de
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novas relacdes de vizinhanga que documentos de interesse, selecionados pelo usuéario, venham a
ter durante a evolucao temporal de uma colegcéo. Essa abordagem revela o assunto dos documentos
gue se relacionam aos documentos de interesse com o passar do tempo. Nesse contexto, evolugac
temporal significa adigcdo de novos documentos a cole¢do conforme o tempo passa.

A Topic Time Coordinatiompera em diferentes mapas de similaridade gerados a partir de um
determinado periodo de tempo de uma colecdo de documentos. Esses mapas sdo denominados
Time-Span MapéTS Map3$. Por exemplo, a partir de uma colecdo de documentos correspondente
aos anos de 1990 a 2005, pode-se criarf@slapsncluindo, respectivamente, documentos dos
anos de 1990 a 1994; de 1990 a 1999; e de 1990 a 2005. NoteTfi&lapsubsequente sempre
incorpora os documentos de Uur® mapantecedente. Considerando um conjunto de documentos
selecionados pelo usuario na viséo origeifppic Time Coordinationealiza a extracao de topicos
com base na vizinhanga desses documentos nas subsequentes visdes destino.

Como as outras técnicas de coordenacampac Time Coordinatiofnicia a partir da selecao
de algumas instancias em ur§ Mapinicial, a partir das quais sdo gerados topicos para 0 Usuario
conhecer o0 assunto dos documentos da selecdo. Em seguida, as instancias de mesmo identificador
sdo destacadas nos mapas das visGes destino, para que o usuario possa localiza-las em sua nov:
vizinhanca, a qual é utilizada para a deteccédo de topicos. As instancias que pertencem a nova vizi-
nhanca sao identificadas com base nuviinhos mais proximos daquelas de mesmo identificador,
que sdo as instancias selecionada3 &dMapinicial. O numero de vizinhos:] e a relacdo de vi-
zinhanca empregada séo escolhidos pelo usuario, que pode selecionar uma vizinhanca baseada nc
espaco original (espaco multidimensional), no espaco projetado, ou baseada em outro tipo de rela-
¢ao de vizinhanga, como, por exemplo, as instancias conectadas por meio de uma triangulagéo de
Delaunay. Atualmente, esses sao os trés tipos de relagcéo de vizinhanca que podem ser geradas a
partir da PEx. No entanto, a funcionalidade permite que outros tipos de vizinhanca calculadas fora
da ferramenta sejam carregados.

A partir dosk vizinhos mais proximos daqueles inicialmente selecionados séo extraidos topi-
CO0S, 0S quais revelam o conteludo das novas instancias que estao relacionadas aquelas de interesse
A técnica de deteccdo empregada também é escolhida pelo usuério, que pode escolher técnicas
diferentes para cada visdo destino. Atualmente, as técnicas de deteccéo disponiveis na PEx séo
baseadas em covariancialér et al., 2009pe em regras de associacdo (técnica LVIIBpes et
al., 200%). Ao fim do processo, 0 usuario tem uma nocao da evolucao dos tépicos tratados por
documentos relacionados ao grupo de documentos de interesse do usuario.

Um exemplo de aplicacdo deopic Time Coordinatior® apresentado na FigutalQ Nesse
exemplo sdo apresentados tTé&s Mapsconstruidos a partir da colecao de artigos da conferéncia
Coordinated & Multiple ViewgCMV) (artigos dos anos 2003 a 2008). O mapa acima e a es-
guerda contém documentos dos anos 2003 e 2004; o mapa acima e a 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 usuario selecionou dois documentoBapinicial (visdo origem), apresen-
tado na parte acima e a esquerda da Figut@ Os documentos selecionados sdo representados
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em vermelho. Nesse mapa, é detectado e exibido o topico dos documentos selecionados. Nos
outrosTS Mapssao destacados os documentos que possuem o mesmo identificador. Em seguida,
seus? vizinhos mais proximos também sao destacados, mas com um menor grau de transparéncia,
como apresentado nos mapas posicionados na parte de baixo e na parte acima e a direita da Figura
5.10 Os topicos exibidos n®@S Mapinicial descrevem os documentos selecionados pelo usuério

e 0s topicos exibidos nos outr®$ Mapsdescrevem os documentos que estdo na vizinhanga dos
documentos da selecao inicial. Os topicos dos mapas apresentados no topo da figura foram extrai-
dos pelo algoritmo de deteccéo baseado na covariancia dos termos. Agueles topicos mostrados no
mapa apresentado na parte de baixo da figura foram obtidos por meio do algoritmd_-byé4? (

etal., 2007.

l/Prujectiun | Report_| IlfPrujectiun | Report_|

we |- T
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Figura 5.10: Topic Time Coordinatiomaplicada em tré$S MapgqExtraida deler et al.,
2009h).

Além de alterar o algoritmo de deteccao de topicos, também é possivel alterar a forma como a
vizinhanca é definida. Na FiguealQ o mapa acima e a direita utilizou uma vizinhanca definida
no espaco 2D e o0 mapa da parte de baixo utilizou uma vizinhanga definida por meio de uma
triangulacédo de Delaunay. No caso dessa triangulagédo, sdo consideradas todas as instancias que
estdo conectadas as instancias selecionadas.

A seguir € apresentada uma técnica de coordenacao que gera mapeamentos com base em atri-
butos temporais das instancias de um conjunto de dados.
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5.3.4 Coordenacao baseada em Atributos Temporais

Atualmente, muitos conjuntos de dados possuem informacdes temporais (e.g., data) relaci-
onadas as instancias. Essas informacfes podem ser utilizadas para identificar relacionamentos
temporais entre as instancias de diferentes mapas. Para isso foi criada uma técnica de coordenacao
denominaddime Coordinationque opera por meio da comparacao entre os atributos temporais
das instancias selecionadas em uma mapa inicial com os atributos temporais das instancias de ou-
tros mapas. A comparacéao € feita por meio de um operador relacional (e.g., maior, menor, menor
ou igual), o qual é fornecido pelo usuario durante o processo de coordenacao, isto €, apés a selecéo
de algumas instancias em um mapa inicial.
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(b) Destaque de artigos da conferéncia InfoVis.

Figura 5.11: Exemplo de aplicacéo da técnitane CoordinationNo mapa apresentado a

7

esquerda sédo destacados os documentos cujo atributo “ano” € maior do que o atributo “ano”
daqueles selecionados em no mapa apresentado a direita.

Um exemplo de execucgéo dessa técnica de coordenacdo baseada em atributos temporais € apre-
sentado na Figur.11 O mapa da esquerda foi construido com a técnica LSP a partir de uma
colecdo de artigos da conferéntidormation Visualization Conferend#V) (artigos dos anos de
1997 a 2008). O mapa da direita foi construido com a técnica LSP a partir de uma colecao de
artigos da conferenci®&EE Symposium on Information VisualizatigBEE InfoVis) (artigos dos
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anos de 1995 a 2008). Nesse exemplo, as instancias utilizadas possuem apenas o atributo temporal
“ano”. Durante a exploracéo o usudrio faz a selecdo de algumas instancias no mapa apresentado
a esquerda na Figugall(a)(mapa inicial). Apds a selecao, o usuario é questionado sobre qual
operador relacional serd empregado na comparacdo entre os atributos temporais das instancias
selecionadas e os atributos temporais das instancias do outro mapa. No caso, foi selecionado o
operador “maior”. O mapa apresentado a direita na Fi§uta(b)mostra o mapeamento criado
pelaTime Coordinationrevelando quais sdo as instancias que possuem o valor do atributo “ano”
maior do que o valor do mesmo atributo nas instancias selecionadas no mapa inicial.

O atributo utilizado nessa técnica de coordenacédo é de natureza temporal, no entanto outras
técnicas podem ser criadas para explorar outros tipos de atributos dos dados. Um exemplo € o
atributo relacionado a autoria de artigos cientificos.

A seqguir é apresentada uma técnica de coordenacao baseada em distancia que também permite
a coordenacéao entre mapas criados a partir de diferentes conjuntos de dados.

5.3.5 Coordenacédo baseada em Distancia

Esta secdo apresenta uma técnica de coordenacao baseada em distancia deDistanada
Coordination(Eler et al., 2008ph Por meio dessa técnica, a partir da selecdo de um grupo de
instancias em uma visao origem sao destacadas nas visdes degtimstascias mais proximas
daquelas inicialmente selecionadas. O calculo da distancia para identificavizZishos mais
proximos é realizado no espaco original.

Os atributos de um espaco multidimensional construido para representar um conjunto de dados
nem sempre sao os mesmos utilizados no espaco multidimensional de um outro conjunto. Por
exemplo, no caso de documentos, os termos (atributos) que formam um espaco multidimensional
podem ser diferentes dos termos que formam o espac¢o multidimensional de uma outra cole¢éo de
documentos; no caso de imagens, 0s algoritmos e os parametros utilizados para extrair caracte-
risticas (atributos) nem sempre sdo os mesmos para todas as colecdes de imagens. Portanto, €
necessario criar um mecanismo para calcular distancias entre instancias representadas em espaco:
gue possuem diferentes atributos. Alternativamente, poderia ser construido um espaco multidi-
mensional com atributos comuns, isto €, um espaco que seja representado pelos mesmos atributos.
Atualmente, o segundo caso é a opc¢ao exploradaistance Coordination

A Figurab.12apresenta o pré-processamento realizado para criar novos espacgos multidimensi-
onais com atributos comuns entre dois diferentes espacgos. Primeiramente, é necessario identificar
quais séo os atributos comuns entre os diferentes espacos multidimensionais. Em seguida, novos
espacos sdo criados com esses atributos comuns. Finalmente, € possivel calcular as distancias entre
as instancias representadas pelos novos espacos utilizando métricas tradicionais (e.g., Euclideana,
cossenoCity BlocK.

A definicdo de um®istance Coordinatiomxige que o usuério forneca dois parametros, o valor
dek e a métrica de distancia empregada para calcular as distancias para identificar os vizinhos mais
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atribA | atribB | atribC | atribG | atribH | atribP atribA | atribC | atribF | atribG | atribH | atribM | atribN
instanciai.txt instancia10.txt
instancia2.txt instanciall .txt
instancia3.txt instancia12.txt
instédncia4.txt instancia14.txt

\| Atributos Comuns I/

[ atribA | atribC | atribG [ atribH |

Novos Espagos com \'
Atributos Comuns

atribA | atribC | atribG | atribH atribA | atribC | atribG | atribH
instanciat.txt instancia10.txt
instancia2.txt instanciall.txt
instancia3.txt instancial2.txt
instancia4.txt instédncial4.txt

Figura 5.12: Construcdo de novos espac¢os multidimensionais com atributos comuns.

préximos. Apoés o usuario fornecer os parametros necessarios, € executado o pré-processamento
para criar 0s novos espac¢os multidimensionais. Em seguida, para cada instancia da visdo origem
sdo identificados dsvizinhos (instancias) mais préximos na visao destino. Ao fim desse processo,
cada instancia da visédo origem tem um mapeamento criado parastancias mais proximas da

visdo destino. Durante o processo de explora¢édo, quando o usuério selecionar um grupo de instan-
cias na visdo origem, o mapeamento criado para as instancias selecionadas é aplicado, destacandc
na visdo destino aks instancias mais proximas daquelas selecionadas. E importante notar que as
instancias mapeadas na visédo destino podem ser as mesmas para mais de uma instancia selecio.
nada na visao origem. Isso ocorrera principalmente quando as instancias selecionadas forem muito
similares.

Um exemplo de aplicacédo daistance Coordinatioré apresentado na Figusal3 Primeira-
mente, o0 usuario faz a selecdo de um documento no mapa apresentado n&.ERfaeo qual
foi gerado da colecéo de artigos da conferémiefarmation Visualization ConferengéV) por
meio da técnica LSP. No caso, o artigo selecionado esta relacionado com animac¢ao de persona-
gens. No mapa da Figueal3(b) gerado a partir de documentos da conferéleizE Symposium
on Information Visualizatior{InfoVis) por meio da técnica LSP, foram destacados os trés vizi-
nhos mais préximos do documento selecionado no mapa da FdiBé) O titulo dos artigos
destacados foram exibidos, permitindo notar que todos eles tém alguma relagdo com animacao
em seu conteudo. S&o elé¢gisualizing Causal Semantics Using Animation8Does animation
help users build mental maps of spatial informatioré?’'Research report: information animation
applications in the capital markets”

A seguir é apresentada uma técnica de coordenacao que permite combinar o mapeamento de
diferentes técnicas, possibilitando a exploracéo de um ou varios conjuntos de dados.
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(b) Destaque dos trés documentos mais préximos da conferéncia Info-
Vis.

Figura 5.13: Exemplo de aplicagdo da técnibastance CoordinationEm (a) foi selecionado um
documento e em (b) foram destacados o0s seus trés vizinhos mais proximos.

5.3.6 Combinacé&o de Coordenacodes

Algumas técnicas de coordenacado, quando utilizadas de forma isolada, ndo produzem resul-
tados que auxiliam significativamente na exploragédo de conjuntos de dados, como € o caso da
Time Coordinatiorapresentada na Se¢a@.4 Para melhorar a exploragéo, foi desenvolvida uma
técnica de coordenacdo denominddant Coordination por meio da qual € possivel combinar o
mapeamento de diferentes técnicas adicionadas a ela, gerando um novo mapeamento final. Na
implementacado atual, esse mapeamento final contém somente as instancias que foram mapeadas
por todas as técnicas de coordenacéo, ou seja, a interseccao entre os diferentes mapeamentos. A
seguinte expressao descreve a combinacao dos diferentes mapeamentos:

MapFinal = MapTecnicm ® MapTecmcag QK ... ® MapTecnican (53)

em quen € o numero de técnicas de coordenagéao definidas e adiciondoias @oordination
Maprenica € 0 mapeamento resultante de cada umawdaésnicas de coordenacao adicionadas, e
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Maprina € 0 mapeamento diint Coordination que € o mapeamento resultante da combinacao

(®) dos mapeamentos de todas as técnicas de coordenacgdo envolvidas. Apesar de atualmente sel
utilizada a interseccédo dos mapeamentos, é possivel implementar outras formas de combinacéo,
COomo a uniao.

Para criar umaoint Coordinationo usuario deve selecionar as técnicas de coordenacdo que
deseja combinar. Para cada técnica de coordenacéo selecionada o usuario devera fornecer os para
metros de criagdo da técnica, caso ela necessite. Apds essa configuragdo, a técnica de coordenagac
€ criada e adicionadalaint Coordination A sua execucdo também é realizada durante o processo
de exploracgéo, a partir de um grupo de instancias selecionadas em um mapa inicial, destacando no
mapa destino as instdncias mapeadas. Nesse processo, cada técnica de coordenagdo criara o se
mapeamento especifico entre as visées envolvidas, como se fosse isoladamente executada. Ao fim
da execucéao de todas as técnicas de coordenacdo envolvidas, os diferentes mapeamentos criados
por cada uma delas sdo combinados para gerar o mapeameliotdaoordination

Um exemplo daloint Coordinationé ilustrado na Figur®.14 A Figura5.14(a)apresenta
a definicdo de umdoint Coordination na qual foram definidas e adicionadas as técricgsc
Coordinatione Time Coordination Primeiramente sdo selecionados alguns documentos no mapa
de similaridade gerado pela técnica LSP dos documentos da conferéncia IV &-igl(i3). A se-
lecéo é transmitida doint Coordination que executa as duas técnicas de coordenacao adicionadas.
A primeira técnica a ser executada &apic Coordination que gerou um tépico que sera propa-
gado para o outro mapa. Em seguida € executadmea Coordinationque questiona o USuUario
sobre qual operador relacional sera empregado para criar 0 mapeamento entre as instancias. Neste
exemplo foi selecionado o operador maior{}. Ao fim da execugdo das técnicas adicionadas, o
mapeamento de cada uma delas € combinado, gerando o mapeamawitd Gaordination No
mapa da Figur&.14(c) que é um mapa de similaridade gerado pela técnica LSP a partir de uma
colegéo de artigos cientificos da conferéncia IEEE InfoVis, sdo destacados com borda em negrito
os documentos cobertos pelo topico e cuja data € maior do que a data dos documentos selecionados
no mapa da Figura.14(b)

O mapa da Figur&.14(c)também apresenta 0 mapeamento individual das técnicas de coorde-
nacao empregadas daint Coordinationisto é, o mapeamento dapic Coordinatior(informacao
de cor) e o mapeamento dane Coordinatior{bordas em negrito). No caso, a cor azul indica ne-
nhuma ocorréncia dos termos do topico e a cor vermelha indica méxima ocorréncia dos termos do
tépico. No mapeamento final também é possivel ver os documentos que sdo mapeados pelo tdpico
e cuja data ndo é maior do que a data dos documentos selecionados na visdo origem. Esses Sao 0s
documentos com cor diferente de azul (nenhuma ocorréncia do topico) e que ndo estao destacados
pela borda em negrito. E importante notar que esse destaque por meio de cor é pedolgc da
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
coordenacao que utilizam somente a borda em negrito como destaque, seria possivel ver somente
0 mapeamento final d&int Coordination
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Figura 5.14: Exemplo daloint Coordinationdefinida em (a) com as técnicagpic Coordination
e Time Coordination A partir da selecdo em uma visédo origem (b) e sdo destacados na visao
destino (c) os documentos cobertos pelo topico e cuja data € maior do que a data dos documentos
selecionados em (b).

5.4 Consideractes Finais

A ferramentaProjection Explorer(PEx) (Paulovich et al., 2007prové um arcabouco de téc-
nicas para gerar mapas de similaridade por meio de projecfes multidimensionais e técnicas de
posicionamento de pontos baseado em arvore. Além disso, algumas ferramentas de interacdo au-
xiliam o usuério no processo de exploracao de cole¢des de documentos. Com o intuito de criar
novas formas de exploracdo e associacdo entre mapas de similaridade, foram propostas técnicas
de coordenacao entre mapas de similaridade, as quais foram incorporadas a PEx. Essas técnicas
permitem novas formas de explorar multiplas colecées de documentos, o que até entdo ndo era
possivel na PEx e em outros sistemas. Por meio delas o usuario pode utilizar o conhecimento de
uma colecao ja explorada para descobrir novas relacées em cole¢fes ainda desconhecidas.
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De um modo geral, as técnicas de coordenacgdo existentes na literatura séo diferentes das cria-
das neste trabalho para exploracdo de mapas de similaridade. As técnicas que mais se assemelharr
sdo aquelas aplicadas para apoiar a exploracédo de cole¢des de documentos, as quais utilizam re-
presentacdes visuais que relacionam palavras, topicos ou ontologias extraidas de um conjunto de
dados Geeling e Becks, 2004&hang et al., 20Q7Spoerri, 2007 Sabol et al., 2009 Essas re-
presentacfes sao coordenadas com outras visdes que representam uma colecdo de documentos pc
meio de um mapa de similaridade, destacando os documentos com base em palavras, topicos ou on-
tologias de um dominio. No entanto, as técnicas apresentadas neste capitulo permitem o controle
do processo de coordenacéo, modificando quais sdo os documentos envolvidos na coordenagao.
Por exemplo, considerando a coordenacéo baseada em topicos, diferentes sele¢cbes coordenada:
resultam na identificacdo de diferentes topicos e, consequentemente, de diferentes mapeamentos.

E notavel que o arcabouco apresentado pela PEx é aplicavel a outros tipos de conjuntos de
dados, pois as técnicas empregadas para gerar os mapas de similaridade necessitam de um espag
multidimensional ou das rela¢gdes de similaridade entre as instancias. A exploracao desses mapas
também pode ser apoiada pelas técnicas apresentadas neste capitulo. Além disso, outras técnicas
podem ser propostas para identificar relacdes especificas aos conjuntos explorados. Como apre-
sentado neste capitulo, também é possivel utilizar representacfes diferentes de um conjunto de
dados para melhor entendé-lo, como os exemplos mostrados com imagens e texto; e também os
apresentados por Anderiidery, 2010 para exploracao de redes sociais.

Conforme apresentado no Capit@lcexistem poucos trabalhos que utilizam multiplas visdes
coordenadas para auxiliar a exploracéo de cole¢des de imagens. Nesse sentido, a PEx foi adaptada
no contexto deste trabalho, resultandd®najection Explorer for Image€PEx-Image) Eler et al.,

20083 20093, que € uma ferramenta e abordagem que utiliza mapas de similaridades e multiplas
visbes coordenadas para auxiliar na exploragdo de colecbes de imagens. A PEx-Image e suas
aplicacdes sao descritas no proximo capitulo. Nessas aplicacfes € utilizada a maioria das técnicas
de coordenacéao apresentadas neste capitulo.

Para que as técnicas de coordenacao apresentadas nesse capitulo fossem implementadas e uni
ficadas, foi necessario utilizar um modelo extensivel de coordenacdo que descrevesse como as
técnicas sao definidas e como elas se comportam. O modelo desenvolvido, apresentado no capi-
tulo anterior, é uma adaptacéo daquele proposto por Boukhelifa e RoBgeidhgélifa e Rodgers,

2003, o qual foi descrito na Secdh3. Este modelo permitir que as técnicas de coordenacao
desenvolvidas também pudessem ser aplicadas para outros tipos de dados, como as aplicagéo pare
imagens que serdo apresentadas no capitulo seguinte.

Além das aplicagBes das técnicas de coordenacgdo para explorar cole¢bes de documentos e
colecBes de imagens, o préximo capitulo também apresenta uma ramificacdo importante gerada
por este trabalho, a qual auxilia a exploracdo de dados volumétricos. Essa ramificacdo envolve
mapas de similaridade e a coordenagéo dos mapas com alguma visualizagéo do espaco do objeto,
o qual representa os dados volumétricos.



AplicacOes para Documentos e
Imagens

6.1 Consideracdes Iniciais

Este capitulo tem o objetivo de descrever aplicacdes das técnicas de coordenacéo descritas nos
Capitulosb e 4, fornecendo evidéncia da sua aplicabilidade. Elas envolvem multiplas visdes co-
ordenadas de mapas de similaridade gerados a partir de cole¢cdes de documentos, de cole¢bes de
imagens e de dados volumétricos. Os mapas foram gerados por meio de técnicas de projecao mul-
tidimensional e uma técnica de posicionamento de pontos baseada em arvore, para os dados tex-
tuais e dados de imagens; para os dados volumétricos foi utilizada uma nova técnica denominada
Piecewise Least Squares Projectig:LSP) Paulovich et al., 2010 A ferramentaProjection Ex-
plorer (Paulovich et al., 2007 estendida para admitir o modelo de coordenacédo implementado, é
utilizada para a exploracéo de cole¢cdes de documentos. Para a exploracao de colecdes de imagens
foi construida uma nova ferramenta denomin@atgection Explorer for ImagePEx-Image) Eler
et al., 2008220093, a qual é uma adaptacdo B&x A PEx-Imagemplementa técnicas de inte-
racdo sobre 0os mapas de similaridade para auxiliar a exploracao de cole¢des de imagens. Também
foi desenvolvida uma ferramenta que auxilia a exploracao de dados volumétricos a partir da coor-
denacéo de mapas de similaridade construidos de dados volumétricos. Nessa ferramenta, a selecac
no mapa de similaridade reflete no espaco do objeto, que € observado por meio de uma técnica de
visualizagdo volumétrica.

92
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6.2 Exploracao de Colecdes de Documentos

Esta secdo apresenta aplicagdes que envolvem todas as técnicas de coordenacao propostas nest
trabalho. Essas técnicas de coordenacdo sao aplicadas para explorar as seguintes colecdes de
documentos:

e CBR-ILP-IR : 574 artigos cientificos de trés areas da inteligéncia artificial (trés classes).
Sao elasCase Based Reasonii@BR), Inductive Logic ProgrammingLP) e Information
Retrieval (IR). Os dados empregados séo: o titulo, a autoria, a instituicdo, o resumo e as
referéncias dos artigos;

e NEWS: 2684 extratos de noticias publicadas na internet pelas agéncias Reuters, BBC, CNN
e Associated Pres®s arquivos foram coletados durante dois dias do més de Abril de 2006.
A fonte dos dados empregados sdo arquivos no formato RSS, recuperasaebditeslas
agéncias;

e CMV: 66 artigos da conferénci@aoordinated & Multiple ViewgCMV) (publicacdes entre
0s anos 2003 a 2008). Os dados empregados séo: o titulo, o resumo, as palavras chave e o
ano de publicacéo do artigo;

e |V: 1263 artigos cientificos da conferéngidormation Visualization Conferend#V) (pu-
blicacGes entre os anos de 1997 a 2008). Os dados empregados séo: o titulo, o resumo, as
palavras chave e 0 ano de publicacédo do artigo;

e InfoVis: 315 artigos da conferéncl&EE Symposium on Information VisualizatiiEEE
InfoVis) (publicacBes entre os anos de 1995 a 2008). Os dados empregados séo: o titulo, o
resumo, as palavras chave e o ano de publicacéo do artigo.

Para a construcado de um mapa de similaridade a partir de uma cole¢do de documentos é ne-
cessario realizar algumas etapas de pré-processanRentioyich e Minghim, 2006 Geralmente,
elas sao:

1. Eliminacgdo de stopwords esta etapa visa eliminar termos que ndo interessam ao usuario
(e.g., artigos e preposicdes). Essa lista de termos é conhecida como LS$tgaerds

2. Aplicacdo de uma técnica destemming nesta etapa, por meio da aplicagcdo de um algo-
ritmo destemmingPorter, 199Y, é possivel eliminar variacdes de palavras, utilizando so-
mente o radical das palavras como atributo. Por exemplo, as patewjastione projecting
poderiam ser reduzidas para o radisalject

3. Célculo de frequéncia dos termos:nesta etapa séo realizadas as contagens de frequéncia
(ocorréncia) dos termos no contetdo de cada documento;
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4. Corte baseado na frequéncia dos termosnesta etapa € possivel utilizar a frequéncia
dos termos (atributos) para realizar um filtro, podendo excluir termos que aparecem pouco
ou muito na colecdo de documentos. Esse corte € comumente conhecido como Corte de
Luhn (Luhn, 195§;

O resultado é uma matriz documentos x termos com coeficientes que representam coordenadas.
Este é o resultado do modelo de espaco vetorial para teadto et al., 1976

Neste capitulo, todos exemplos de aplicacédo envolvendo documentos utilizam as etapas de eli-
minacao destopwordse de aplicacdo de uma técnicastemmingantes do calculo da frequéncia
dos termos. ApoOs a construcdo do espaco vetorial multidimensional alguma técnica de projecéo
ou de posicionamento de pontos é aplicada para gerar o mapa. Nessa etapa uma matriz de distan-
cia pode ser calculada com base em alguma medida de similaridade, a qual tem a finalidade de
estabelecer o relacionamento entre as instancias do conjunto de dados. Essa medida € escolhida
pelo usuario e pode ser empregada sobre o espaco multidimensional ou sobre o conjunto de dados.
As medidas de similaridade utilizadas nos proximos exemplos serdo empregadas sobre o espaco
multidimensional.

A seguir serdo apresentadas exploracoes de cole¢des de documentos realizadas por meio de
diferentes mapas de similaridade e da coordenacdo entre eles.

6.2.1 Coordenacao Baseada em ldentificador

A técnica de coordenacdo baseada em identificadden{ity Coordination € utilizada nas
proximas aplicacdes para comparar diferentes configuracdes de parametros utilizados para gerar
0s mapas de similaridade. Esse tipo de analise permite confirmar qual configuracdo gera o mapa
que melhor representa as similaridades entre as instancias do conjunto de dados. Adicionalmente,
por meio da coordenacao, é possivel focar em grupos especificos de um mapa e comparar o seu
posicionamento em outros mapas. Também, a coordenagao entre 0s mapas permite observar quais
grupos estao contribuindo negativamente ou positivamente para a qualidade visual, conduzindo o
usuario a rever o processo anterior a geracao 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-
¢ao visual, observando a formacéo e separacéo de grupos a partir de dados pré-classificados. Outra
forma de avaliacdo é por meio de técnicas objetivas. Recentemente, Brandoli e Bratnololj et
al., 2010 apresentaram uma maneira de utilizar o calculo do coeficiente de silhueta para avaliar o
resultado obtido de projecdes multidimensionais. O coeficiente de silhueta € uma medida objetiva
gue revela o grau de separacdo e coesao de grupos. Na literatura também séo apresentadas dua
técnicas conhecidas conieighborhood Hit(Paulovich et al., 2008 Neighborhood Preserva-
tion (Paulovich e Minghim, 2008utilizadas para avaliar a qualidade de mapas de similaridade
baseados no posicionamento de pontos no plano. A tébleicinborhood Hitvalia a vizinhanca
dos pontos de um mapa de dados pré-classificados, verificando qual a porcentagem de vizinhos
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mais préximos gue pertencem a mesma classe de um determinado ponto. O valor de precisao fi-
nal dado peldNeighborhood Hi€ a média das precisdes de todos os pontos do mapa. A técnica
Neighborhood Preservaticavalia a preservacao de vizinhanca dos pontos no espaco projetado em
relacdo a vizinhanca no espaco original, ou seja, dado um ponto no mapa ela verifica qual a por-
centagem de vizinhos mais proximos no espaco projetado que também sdo vizinhos mais proximos
desse ponto no espaco original. O valor final de preciséo indicaddlpegjhborhood Preservation
também é a média dos valores de precisao de todos os pontos do mapa. Essas duas técnicas sac
empregadas nos préximos exemplos para medir a qualidade dos mapas gerados e contrasta-la com
a analise visual dos mesmos mapas.

Comparacao entre diferentes de medidas de similaridade

No primeiro exemplo € utilizada a colec&BR-ILP-IR A Figura6.1 apresenta trés mapas
de similaridade gerados pela técnica de projégist Squares Projectiq SP) (Paulovich et al.,
2008, modificando somente a medida de similaridade utilizada para calcular a matriz de distancia.

(d) Distancia Euclideana. (e) Distancia do cosseno. (f) DistanciaCity Block

Figura 6.1: Comparacéo entre mapas de similaridade gerados por diferentes configuragdes de
medidas de similaridade.

No mapa apresentado na Fig&d (b)foi realizada uma selecdo em um grupo bem formado.
Em seguida, as instancias que possuem o mesmo identificador foram destacadas nos outros mapas
por meio da coordenacédo baseada em identificador, conforme apresentado nas6Flgayas
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6.1(c) comprovando que a distancia do cosseno resulta em melhores grupos na geracao do mapa.
Nesse mesmo sentido a selecdo de outros dois grupos também foi realizada no mapa apresentado
na Figura6.1(e) Apés essa nova selecdo, as instancias de mesmo identificador foram destacadas
nos mapas apresentados nas Figara&)e 6.1(f). Por meio da coordenacéo € possivel notar que
grupos mais definidos sdo formados no mapa que utilizou a distancia do cosseno como medida de
similaridade, enquanto que nos outros mapas as instancias ficam mais espalhadas ou formam um
grande grupo, néo discriminando bem as instancias do conjunto de dados. Esse exemplo ilustra a
capacidade dos mapas, em conjunto com as coordenacdes, de apoiar a escolha de uma medida de
similaridade apropriada.
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Figura 6.2: Comparacédo da precisao de diferentes medidas de similaridade utilizadas para gerar
0s mapas da Figua 1l As medidas utilizadas foram a distancia Euclideana (vermelho), a
distancia do cosseno (azul) e a distarity Block(verde).

A Figura6.2apresenta dois graficos que descrevem os valores de precisao calculados por meio
das técnicadleighborhood Hite Neighborhood Preservatioa partir dos mapas apresentados na
Figura6.1 O grafico de precisédo da técnis@ighborhood Hiindica que a distancia do cosseno
€ a melhor opcao para criar grupos discriminativos, isto €, grupos que contenham instancias de
uma mesma classe. Ja o gréfico de precisdo da tédeicgnborhood Preservatioimdica que a
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distancia do cosseno é a melhor op¢ao para preservar as relacdes de similaridade entre as instancias
do espaco original quando elas sao posicionadas no espaco projetado. As técnicas de avaliacdo
apresentam um valor que indica a qualidade geral da projecéo, deixando de lado quais sdo os
grupos que contribuem ou ndo para a qualidade do resultado visual. Por meio da coordenagao por
identidade é possivel avaliar grupos especificos para comprovar qual € o melhor mapa em varios
graus de vizinhanca. Além disso é possivel verificar quais sdo os melhores ou piores grupos,
podendo conduzir 0 usuario a rever a configuragéo de parametros utilizada para gerar os mapas.

Comparacao entre diferentes espacos multidimensionais

No exemplo anterior o espago multidimensional utilizado para construir os mapas foi reduzido
por meio da aplicacdo de um corte baseado nas frequéncias dos termos. Este corte foi definido
com limite inferior igual al00 e limite superior igual 2745, o valor da frequéncia maxima de
termos para esse conjunto. Neste novo exemplo, apresentado na@-8ysé&o comparados dois
espacos multidimensionais construidos a partir da G&#e-ILP-IRcom e sem cortes. No mapa
apresentado na Figufa3(a)foram utilizados todos os termos para a constru¢cao do espago mul-
tidimensional, aplicando somente as etapas de eliminacatogeordse de reducéo dos termos
por meio de um algoritmo detemming O mapa apresentado na Fig@&(b)é o mesmo mapa
ilustrado na Figur®.1(b) isto &€, com os cortes minimo e maximo &6 e 2745.

No mapa apresentado na Fig@&(a)foi selecionado um grupo compacto. Por meio da co-
ordenagéo baseada em identificador, que destacou as mesmas instancias no outro mapa (Figura
6.3(b), € possivel notar que as instancias do grupo selecionado sédo posicionadas em dois grupos
proximos no mapa apresentado na Figau@(b) Por meio da exploracdo coordenada desses dois
mapas observa-se que utilizando todos os termos do espa¢o multidimensional os grupos tendem a
ser mais coesos, o que pode melhorar a qualidade visual; enquanto que o mapa construido com o
espaco reduzido tende a discriminar melhor subgrupos de instancias.

A Figura6.4apresenta a precisao calculada por meio da téteoghborhood Hit partir dos
mapas apresentados nas Figusa&a)e 6.3(b) E possivel verificar que os dois mapas possuem
grupos com alta precisdo, sendo todos os valores acimadde Apesar do mapa que utiliza o
espaco multidimensional completo (Fig@.&(a) apresentar uma melhor precisdo média, 0 mapa
gerado com o espaco multidimensional reduzido (Figuggb) € mais interessante do ponto de
vista da exploracéo, pois ele tende a criar grupos mais discriminativos. Isso é comprovado anali-
sando o0s grupos por meio da deteccao de topicos baseada em covaEbaa §l., 2009p(ver
Secadb.3.2. Neste exemplo, os topicos do grupo selecionado no mapa ilustrado na E-Bfima
apresentam os mesmos tépicos detectados em dois grupos distintos apresentados no mapa apre:
sentado na Figuré.3(d) Esse exemplo confirma que é preferivel realizar uma reducéo do espaco
dimensional por meio de cortes de frequéncia (e.g., Cortes de Luhn) a utilizar todos os termos
para formar o espaco multidimensional, pois o espaco reduzido tende a criar grupos mais discri-
minativos. A técnicaNeighborhood Preservationdo foi utilizada nesse exemplo, pois diferentes
espacos multidimensionais foram empregados para gerar os mapas de similaridade.
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(&) Mapa construido de um espaco ml} Mapa construido de um espaco multidi-
tidimenional com todos os termos. mensional com nimero reduzido de termos.
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(c) Topicos detectados no grupo destacado en{d®)Topicos detectados nos grupos destaca-
dos em (b).

Figura 6.3: Comparacéo de mapas gerados por diferentes espacos multidimensionais.

Exploracao simultdanea de mapas gerados por diferentes técnicas

O proximo exemplo, apresentado na Fig@rd utiliza a técnica de coordenacao baseada em
identificador para simultaneamente empregar as téchieast Squares Projecti¢hSP) Paulo-
vich et al., 2008e Neighbor-JoiningNJ) (Cuadros et al., 200 ha exploracdo de mapas de simila-
ridade. Os mapas foram gerados com 0s mesmos parametros empregados na construcao do espac
multidimensional reduzido que foi utilizado para gerar o mapa apresentado na €ig{ba A
coordenacao foi utilizada para destacar grupos e auxiliar a comparacao das técnicas. Os grupos
indicados pelas letras e D foram selecionados no mapa apresentado na Fgb(a) No caso,
foram selecionados dois ramos completos, sendo possivel identificar que eles correspondem aos
grupos bem compactos no mapa apresentado na Fade(a) Ja os grupos indicados pelas letras
B e C foram selecionados no mapa apresentado na Figb(a)e destacados no mapa apresen-
tado na Figur#.5(b) E possivel notar que as duas técnicas tiveram um comportamento parecido,
posicionando préximas as instancias mais similares. A diferenca principal entre as duas técnicas
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Figura 6.4: Grafico dos valores ddeighborhood Hitalculado a partir dos mapas apresentados
nas Figura$.3(a)e 6.3(b) coloridos respectivamente com as cores vermelho e azul.

€ a forma particular que cada uma tem em posicionar os pontos no plano, isto €, no caso do mapa
construido pela técnica de projecado, as instancias foram posicionadas em um mesmo grupo; no
caso do mapa construido por posicionamento de pontos baseado em arvore, as instancias foram
posicionadas em um mesmo ramo. Na abordagem baseada em arvore os ramos auxiliam a subdivi-
dir os grupos correspondentes em subgrupos, gerando uma hierarquia de similaridade e ajudando
a focar em subgrupos de interesse.

Figura 6.5: Comparacéo entre as técnicas LSP (a) e NJ (b) para gerar mapas de similaridade.

Com o uso da coordenacgdo entre essas duas técnicas, é possivel utilizar um mapa construido por
meio de uma técnica de projecao, para localizar grupos compactos, e complementar a exploracao
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por meio de uma técnica baseada em arvore para estabelecer niveis de similaridade dentro dos
grupos. Esse tipo de exploracédo é utilizado no proximo exemplo.

Mapa de noticias: exploracéo simultanea de diferentes mapas
O proximo exemplo ilustra a exploragéo de diferentes mapas gerados a partir da biii&¢8o
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Figura 6.6: Exploracdo coordenada de noticias usando as técnicas LSP (a) e NJ (b)
simultaneamente. Em (c) é realizada a localiza¢do de um grupo de interesse. Em (d) séo exibidos
0s topicos cobertos pelo ramo destacado em (c). Em (e) sdo apresentados sub-tépicos localizados

no ramo destacado em (c).

Neste exemplo, € notavel que as instancias agrupadas no mapa construido por meio de uma
técnica de projecdo LSP continuam agrupados nos ramos da arvore. A@@)apresenta um
detalhamento com a sele¢cdo do ramo completo, no qual estdo as instancias destacadas por meio
da técnica de coordenacdo. Esse ramo foi recortado para ser explorado por meio de uma técnica
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de deteccdo de topicos, a qual revelara a hierarquia de similaridade construida pela arvore. Esta
hierarquia € baseada no contetdo dos documentos. A Fdi(thmostra o tépico detectado sobre

0 conteudo de todos os documentos do ramo. Ja a Figbife)apresenta os topicos detectados

na selecao individual dos ramos, revelando a hierarquia de similaridade construida pela arvore. E
dificil notar essa hierarquia quando uma técnica de projecao multidimensional é exclusivamente
utilizada. Na Figure6.6(e)os documentos da selecéo indicada pela latr@latam um ataque

aéreo na faixa de gaza e o acordo de paz do Hamas entre Israel e Palgststate solution Os
documentos da selecao indicada pela IBtn@&latam o pronunciamento do primeiro ministro da
Palestina sobre a crise e também relata a prisdo de um ministro do Hamas pela policia de Israel. Os
documentos da selecéo indicada pela I€tralatam que o primeiro ministro da Palestina tomara o
controle das forcas de seguranca 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
esta falido e precisara de auxilio; e que o primeiro ministro do Hamas se recusa a reconhecer
Israel. Finalmente, os documentos da sele¢do indicada pel®lettatam que a Unido Européia

(EV) e os Estados Unidos suspenderam o auxilio ao governo Palestino, colocando as autoridades
Palestinas mais proximas da faléncia.

Por meio de uma simples técnica de coordenacao por identificador € possivel explorar e compa-
rar diferentes mapas de similaridade, como nos exemplos anteriormente apresentados. No entanto,
guando diferentes cole¢cdes de documentos estdo envolvidas, outras técnicas sdo necessérias, a
quais devem ser capazes de coordenar visdes de diferentes colecdes de documentos. A coordena-
¢cao baseada em tépico, apresentada a seguir, € uma dessas técnicas.

6.2.2 Coordenacdo Baseada em Topicos

Um exemplo de aplicacao para explorar diferentes cole¢cdes de documentos é dado com a téc-
nica de coordenacatopic Coordination(Eler et al., 2008p(Figura6.7), que foi introduzida na
Secaddb.3.2 Todos 0s mapas apresentados na Figuféoram gerados por meio da técniceast
Squares ProjectiofLSP) (Paulovich et al., 2008 Essa técnica foi aplicada sobre as ba3k/,

InfoVise IV para gerar, respectivamente, os mapas das Figurées) 6.7(b)e 6.7(c)

Durante a exploragéo o usuario selecionou alguns documentos do mapa apresentado na Figura
6.7(a) Apos a selecao, o algoritmo de deteccao de topicos baseado em covaGamacieo§ et al.,
2007 (ver Sec¢ad.3.2 detectou um topico principal formado pelos terrftmsws”, “multiple” e
“coordination”. Esse topico é propagado para outras duas visdes por méopitaCoordination
por meio da qual é possivel descobrir quais sdo os documentos das outras bases que sé&o cobertos
pelo topico detectado. Essa técnica de coordenacao destaca os documentos por meio da informacao
de cor, a qual indica média dos valores de ocorréncia de cada termo do tépico principal no contetdo
de cada documento. O mapeamento de cor pode variar de acordo com a escala de cor definida pelo
usuario. No mapa apresentado na FigbuiAb) € destacado um Unico documento coberto pelo
tépico. O documento € um artigo intitulat®Building Highly-Coordinated Visualizations in Im-
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provise”, que é um dos artigos sobre o sistelmgrovise Por outro lado, no mapa apresentado

na Figurab.7(c)séo destacados trés documentos cobertos pelo tdpico detectado, todos eles rela-
cionados com multiplas visdes coordenadas. Esses documentos séo intitGlaaioénated and
Multiples Views for Visualizing Text Collections’integrating InfoVis and GeoVis Components”

e “Coordinated and Multiple Views in Augmented Reality Environmeig5o mostra que na con-

feréncialV ha mais documentos relacionados ao tépidews”, “multiple”, “coordination” do
gue na conferéncibfoVis
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(a) Selecdo em documentos da (b) Destaque dos documentos da conferéncia InfoVis.
conferéncia CMV.
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[Integrating InfoVis and GeoVis Components]
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o 0%, © [Coordinated and Multiple Views in Augmented Reality Environment
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(c) Destague dos documentos da conferéncia IV.

Figura 6.7: Exemplo de aplicacdo da técnitapic Coordination No mapa de similaridade
ilustrado em (a) foram selecionados alguns documentos e gerado o‘tpies”, “multiple”,
“coordination”. Nos mapas ilustrados em (b) e (c) foi destacada a cobertura do topico gerado em
(a). A informacéao de cor é utilizada para representar a frequéncia da cobertura do topico.

A Topic Coordinationconduz o usuario a focar no grupo de documentos préximos daque-
les destacados. A Figu&8 mostra um destaque dos mapas apresentados nas Figufiase
6.7(c) O titulo dos documentos € exibido para apresentar quais estdo proximos daqueles desta-
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cados peldopic Coordination Os titulos dos documentos do mapa apresentado na FEf (e
mostram que a vizinhanc¢a do documento destacado néo esté relacionada com tvigpsio
“multiple”, “coordination” . Somente um Unico documento mais afastado, intituts@walizing
coordination in situ”, tem relacdo com o documento destacado. Por outro lado, no mapa apre-
sentado na Figurd.8(b) os titulos dos documentos vizinhos aqueles destacados pela coordenacao
estdo bem relacionados com o topico detectado na visao origem (Big(@.
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(b) Zoom no mapa da Figu&7(c)

Figura 6.8: Detalhamento da vizinhanca dos documentos destacados nas Bigijge 6.7(c)
S&o exibidos os titulos de alguns dos documentos que estédo na vizinhanca daqueles destacados
pelaTopic Coordination

Como apresentado nos exemplos anteriores, essa técnica de coordenacao baseada em tépico ¢

util para explorar cole¢des de documentos ainda desconhecidas. Por meio dessa técnica € possivel

descobrir e focar em grupos de documentos presentes em outras bases, a partir de documentos de

interesse de uma base ja conhecida.

A seguir é apresentada a aplicagdo de uma técnica que utiliza a detec¢éo de topicos em mapas
construidos a partir de colecfes de documentos que variam no tempo.
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6.2.3 Coordenacdo Baseada em Topicos no Tempo

Muitas coleces de documentos crescem conforme o tempo passa. Uma informacéo de inte-
resse € a evolucdo de temas relacionados a um artigo ou a um grupo de artigos ao longo do tempo.
Na aplicacao seguinte foram gerados mapas de alguns dos principais eventos em visualizacao, isto
€, as conferénciasoordinated & Multiple ViewgCMV) (artigos de 2003 a 2008),laformation
Visualization Conferenc@V) (artigos de 1997 a 2007), leEE Symposium on Information Visu-
alization (IEEE InfoVis) (artigos de 2000 a 2006) elBEE Conference on VisualizatighEEE
Vis) (artigos de 1990 a 2007). Esta colecdo de documentos contém 2408 artigos. Note que eles
nao fazem parte das bases descritas no inicio da Secao 6.2. A partir dessa colecdo de documentos
foram gerados mapas por meio da técrhieast Squares ProjectiqhSP) Paulovich et al., 2008
Em todos os mapas foi utilizada a técnica de deteccéo de topicos baseada na covariancia dos ter-
mos Eler et al., 2009p(ver Secdd.3.2). Nessa aplicacéo a vizinhanca € dada com base em uma
triangulacdo de Delaunay disponivel na ferramé&mtgection Explorer

O intuito dessa aplicacao é identificar os toépicos de documentos que se relacionam a um docu-
mento de interesse ao longo do tempo. Para isso foi utilizada a témpa@aTime Coordination
(Eler et al., 2009) introduzida na Sec¢db.3.3 a qual prové suporte para andlise de topicos de
um conjunto de documentos que varia no tempo. A Fig@austra a exploracéo coordenada de
cincoTime-Span MapéT'S Map$ distintos. Esse$S Mapdoram numerados dea5, correspon-
dendo aos respectivos periodos de terfgy) — 1993, 1990 — 1997, 1990 — 2001, 1990 — 2005
e 1990 — 2008. Primeiramente, considere um artigo especifico intitufAdsualization for the
Document Space”o qual esta relacionado com o topitinformation retrieval systems” Este
documento foi selecionado NS Map1, como apresentado na Figudeb(a) Apos a selecéo
desse documento, Bopic Time Coordinatiordetecta tdpicos nos outrdsS Mapscom base na
vizinhanga do documento selecionado T® Map1. A vizinhan¢ca do documento selecionado
muda ao longo do tempo e, consequentemente, também mudam os tépicos relacionabi®s. No
Map 2 (Figura6.9(b) os topicos detectados refererfgmery data”, “information visualization”
e “world wide web visualizations os quais sugerem artigos relacionados com visualizacao de
buscas na web. NBS Map3 (Figura6.9(c) os topicos detectados suger&aontent-based image
retrieval”, que estao relacionados com sistemas de recuperacdo de informacéo, e particularmente
com sistemas para recuperacao de imagensT8IMap4 (Figura6.9(d) os topicos referem a
“information visualization” e “knowledge visualization? Por fim, noTS Map5 (Figura6.9(e) os
tépicos novamente envolvem os terniwgormation visualization” e “knowledge visualization”
E interessante notar, por meio desses Ultimos topicos detectados, que sistemas de visualizacio de
informacéo e de visualizagcdo de dominios de conhecimento foram relacionados com o artigo ini-
cialmente selecionado. Isso indica que os artigos de visualizacdo relacionados descrevem sistemas
gue podem ser utilizados na recuperacao de informacéao.

Como ilustrado na aplicacao,Tapic Time Coordinatiorsugere novos tépicos que aparecem
ao longo do tempo e que estédo relacionados aos documentos da selecao inicial do usuario. Assim,
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Figura 6.9: Topic Time Coordinatioentre cincolime-Span Mapsontendo artigos publicados
de 1990 a 2008 das conferéncias IEEE Vis, CMV, IV e IEEE InfoVis.
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0 usuario pode descobrir novos temas relacionados a um tema inicial, o que também pode leva-lo
a focar nos grupos de interesse. Para alcancar bons resultados, esta técnica de coordenacao deve
operar em mapas baseado em similaridade que sejam bons, isto €, mapas capazes de preservar n
espaco projetado a vizinhancga definida no espaco original.

A seguir é apresentada outra aplicacdo que também utiliza uma técnica de coordenacdo para
analise de diferentes colecdes de documentos.

6.2.4 Coordenacao baseada em Distancia

Com o mesmo propadsito de auxiliar na exploragdo de cole¢des de documentos por meio da co-
ordenacéo entre diferentes colecdes, a aplicacao ilustrada na Eitjailiza a técnicaDistance
Coordination(Eler et al., 2008pintroduzida na Se¢c&® 3.5 Nessa aplicacdoRistance Coordination
foi definida para mapear em outra visdo os 5 vizinhos mais proximos de cada instancia selecionada
na visdo origem. A métrica de distancia do cosseno foi utilizada para efetuar o calculo de vizinhos
mais proximos entre as instancias dos mapas envolvidos.

O mapa de similaridade apresentado na Fighud®(a)foi gerado pela técnichleighbor-
Joining (Cuadros et al., 20Q7a partir da bas€MV. O mapa da Figuré.10(b)foi gerado pela
técnicalLeast Squares ProjectioflLSP) a partir da basmfoVis O mapa da Figur&é.10(c)foi
gerado pela técnica LSP a partir da bddeNo mapa apresentado na Fig@d0(a)foram se-
lecionados dois artigos relacionados a multiplas visbes coordenadas, intittAacloardination
model for exploratory multiview visualizatiore “State of the Art: Coordinated & Multiple Vi-
ews in Exploratory Visualization”Apés a selecao foram destacados os 5 vizinhos (documentos)
mais proximos nos mapas apresentados nas Figut@g¢b)e 6.10(c) Novamente, assim como
na exploracdo baseada em topicos apresentada na &8¢Z@ possivel notar que os documen-
tos da basénfoVis ndo possuem muita relacdo com documentos que tratam de mdltiplas visées
coordenadas (Figuré.10(b). Vale lembrar que somente o resumo dos artigos € considerado.
Dos documentos destacados, dois estdo relacionados com o modelo e bigheniseproposto
por Chris Weaver. Os titulos desses dois documento$\démalizing Coordination In Situ”e
“Building Highly-Coordinated Visualizations In Improvise'Por outro lado, € confirmado que o
grupo de documentos da bdseestdo em maior numero relacionados a multiplas visdes coorde-
nadas, conforme é possivel observar pelo titulo dos documentos destacado5(E@fa)a Note
também que os documentos destacados estdo muito relacionados, pois foram todos posicionados
em um grade grupo. Esse grupo conduz o usuéario a focar também nos vizinhos dos documentos
destacados, pois também estéo relacionados com o tema “multiplas visdes coordenadas”.

Diferente da técnica de coordenacao baseada em topicos, gue mapeia na visdo destino os docu-
mentos com base na ocorréncia dos termos mais relevaiisstaace Coordinatio uma técnica
gue tem o objetivo de destacar os documentos que possuam relagdo em seu contetido. Essa relacac
€ dada por meio das distancias calculadas no espaco multidimensional, o qual é formado pelos
termos extraidos dos documentos. Dessa maneira, como apresentado no exemplo anterior, é pos-
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(c) Destaque dos 5 artigos mais préximos no mapa da colecao de documentos da conferéncia IV.

Figura 6.10: Exemplo de aplicacéo da técnibéstance CoordinationEm (a) foram
selecionados dois documentos da conferéncia CMV; em (b) e em (C) foram destacados os 5
vizinhos (documentos) mais proximos de cada documento selecionado em (a).
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sivel coordenar mapas construidos de diferentes cole¢cdes de documentos e focar em documentos
similares.

A seguir é apresentada uma aplicacdo que combina o mapeamento de diferentes técnicas de
coordenacao.

6.2.5 Combinacéo de Coordenacodes

A técnica de coordenacao utilizada na proxima aplicacao permite que o mapeamento de dife-
rentes técnicas de coordenacéo sejam combinados. Essa técnica foi dendoimt&izordination
introduzida na Sec¢a®.3.6 e também permite a exploracdo de uma ou mais cole¢des de documen-
tos.

A Figura 6.11 apresenta um exemplo de aplicacéo de umiat Coordinationconfigurada
com as técnica3opic Coordinatione Distance Coordinatiorpara mapear o4 vizinhos mais
proximos. Através da combinacdo do mapeamento dessas duas técnicas € possivel destacar 0s
documentos que possuem uma relacdo baseada no topico, por meio de sua cobertura, e uma relagac
baseada no contelido, mediante a distancia calculada entre os documentos no espaco original. O
mapa apresentado nas Figuéatl(a)e 6.11(c)foi construido utilizando a técnidaeast Squares
Projection(LSP) aplicada sobre a cole¢éo de artigos da b4seo mapa apresentado nas Figuras
6.11(b)e 6.11(d)foi construido por meio da técnica LSP aplicada sobre a cole¢do de artigos da
baselnfoVis

A selecéo de alguns documentos é apresentada no mapa da6:igl(a A partir do con-
teldo desses documentos foi gerado o tégaata, financial’, o qual é utilizado peldopic
Coordination Apoés a selec¢éo, doint Coordinationinvoca a execucao das duas técnicas adiciona-
das: Topic Coordinatiore Distance CoordinationEm seguida, o mapeamento das duas técnicas
€ combinado e as instdncias em comum sdo destacadas na visao destino, por meio da borda dos
circulos em destaque, conforme apresentado no mapa da Bigafh) Vale lembrar que na im-
plementacdo atual a combinacado é a interseccao dos mapeamentos. Tapiw@oordination
utiliza informacéo de cor para destacar as instancias mapeadas (documentos cobertos pelo tdpico)
€ possivel ver o seu mapeamento completo, representado pelos documentos destacados com cor
diferente do rosa claro (nenhuma ocorréncia dos termos do topico). E possivel notaloipte a
Coordinationdestacou trés documentos que tiveram grande cobertura do topico e que estédo entre
0s vizinhos mais proximos das instancias selecionadas. Por meio do titulo também é possivel notar
gue todos eles estdo relacionado com exploracao de dados financeiros. Apesar da grande selecao
realizada no mapa origem, poucas instancias foram destacadas no mapa destino. Isso indica que
poucas instancias que sao as vizinhas mais proximas foram cobertas pelo tépico detectado.

A selecao de outro grupo de documentos no mesmo mapa, apresentado né.Eifajayerou
o tépico“animation, data”. Apos a selecao doint Coordinationdestacou as instancias mapeadas
no mapa apresentado na Figérd1(d) Nesse mapeamento, 0s vizinhos mais proximos nao séo
agueles que possuem a maior ocorréncia do tépico. Apesar disso, os documentos mapeados estao
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(a) Selecdo de um documer{tn) Destaque no mapa InfoVis dos quatro documentos mais proximos e co-
da conferéncia IV. bertos pelo tépico detectado em (a).
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(c) Selegcdo de um documento @) Destaque no mapa InfoVis dos quatro documentos mais préximos e
conferéncia IV. cobertos pelo topico detectado em (c).

Figura 6.11: Aplicacdo daloint Coordinationconfigurada com as técnicaspic Coordinatiore
Distance CoordinationOs mapas ilustrados em (a) e (c) apresentam a selecdo do usuario e 0
destaque é, respectivamente, apresentados nos mapas em (b) e (d). Os documentos cobertos pelo
topico e que estdo entre 0s quatro vizinhos mais proximos dos documentos selecionados em (a) e
em (c) foram, respectivamente, colocados em destaque em (b) e em (d). A cor indica a ocorréncia
dos termos do topico principal no conteido dos documentos.

relacionados com animacao, conforme observado pelo titulo dos documentos. Um dos documentos
destacados nessa selecdo também foi mapeado na selecéo anterior, pois ele esta relacionado con
animagéo de dados financeiros. Este € o documento intittiRe®search report: information
animation application in the capital markets'O resultado dessa aplicacdo mostra que por meio
daJoint Coordinationé possivel focar com mais precisdo em grupos que estao relacionados com
os documentos de interesse.

Devido a particularidade deopic Coordinationem destacar as instancias mapeadas por meio
de cor e ndo pela borda em destaque, € possivel observar os documentos que foram mapeados
por ela, mas ndo foram mapeados pkat Coordinationpor ndo pertencerem ao mapeamento
daDistance Coordination A Figura6.12mostra 0 mesmo mapa apresentado na Figura(d)
porém exibindo os titulos dos documentos que tiveram a maior cobertura do tépico e ndo foram
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destacados peliint Coordination Todos eles estéo relacionados com animacéo. Essa aplicacao
confirma que aloint Coordinationpermite a criacdo de mapeamentos mais interessantes para
auxiliar na exploracao de diferentes cole¢cdes de documentos.
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Figura 6.12: Documentos que tiveram a maior cobertura do tépicos, mas nao foram destacados
por ndo estar entre o0s 5 vizinhos mais préximos das instancias.

Na préxima secao sera apresentada uma nova aplicacédo que implementa mapas de similaridade
e multiplas visdes coordenadas para auxiliar a exploracao de cole¢des de imagens.

6.3 Exploracao de Colecdes de Imagens

A ferramentaProjection Explorer(PEx) Paulovich et al., 2007 que serviu de base para as
implementacdes das técnicas de coordenagdo apresentadas, permite a construcdo de mapas d
similaridade de qualquer conjunto de dados, para o qual exista um conjunto de atributos numéricos
(espaco multidimensional) ou uma matriz de similaridade. Em aplicacdes que envolvem imagens,

0 espaco multidimensional, geralmente chamado de espaco de caracteristicas, € construido por
meio de algoritmos extratores de caracteristicas. Nesse sentido, foi desenvolvida uma ferramenta
para exploracao de colecdes de imagens com base em mapas de similaridade gerados a partir de
espacos de caracteristicas (ver FightEd. Para isso, as técnicas de interacédo foram adaptadas e
novas ferramentas especificas foram desenvolvidas. A nova ferramenta € dendtmijectaon

Explorer for ImagegPEx-Image) Eler et al., 2008a220093. Com a PEx-Image, é possivel utilizar

a prépria imagem como marcacao visual do mapa (Fi§ura(a). Adicionalmente, em qualquer

uma das duas formas de marcacao visual (imagens ou circulos) € possivel visualizar o contetdo das
imagens sob o posicionamento uhmuse(Figura6.13(b) e o conteddo de um grupo de imagens
através de uma janela dedicada (FigbuE3(c).
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Figura 6.13: Interacdes d®rojection Explorer for Imagepara exploracéo de colecdes de
imagens. (a) exibir o proprio contetdo de cada amostra como marca visual; (b) exibir o contetdo
de uma amostra; (c) exibir o conteudo de um grupo de amostras (extraidiedet(al., 2008p

A PEx-Image também utiliza multiplas visdes coordenadas para auxiliar no processo de explo-
racdo. Assim, € possivel comparar diferentes espacos de caracteristicas e diferentes medidas de
similaridade. Além disso, pode-se explorar diferentes conjuntos de imagens e também diferentes
representacdes de um mesmo conjunto por meio de técnicas de coordenacdo. As aplicagcbes que
empregam as técnicas de coordenacao propostas neste trabalho utilizam os seguintes conjuntos de

dados:

e MRI-12: é uma colecdo de 512 imagens médicas obtidas por ressonancia magnética (MRI),
as quais estédo distribuidas em 12 classes distintas. A colecdo contém imagens obtidas da
cabeca nas posicdes sagital, axial e coronal; imagens da cabeca e pescoco na posi¢ao sagital;
imagens da coluna na posicéo sagital; imagens do térax na posi¢ao axial,
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e ImageCLEF-20068 € uma colecdo de imagens de raios X que esta dividida em 116 clas-
ses desbalanceadagsta colecio retine radiografias que foram selecionados ao acaso dos
casos de rotina do Departamento de Radiologia de Diagnostico da Aachen University of
Technology na Alemanha. As imagens representam diferentes idades, sexos, patologias e
posicdes de visualizacdo. Nesta tese, a colecdo sera dividida em quatro grupos. Séo eles:

— ImageCLEF-Train: € a colecao de treino com 9000 imagens de raios X;
— ImageCLEF-Test é a cole¢do de teste com 1000 imagens de raios X;

— ImageCLEF-Train-Sub: é uma amostra da colecimageCLEF-Train Essa amos-
tra compreende as classes que tenham entre 50 e 200 imagens, resultando em 3345
imagens de 35 classes diferentes;

— ImageCLEF-Test-Suln € uma amostra da colecimageCLEF-TestEssa amostra
composta pelas imagens que pertencem as classes da dofegCLEF-Train-Sub
resultando em um conjunto de 537 imagens.

e FIGURES: € uma colecdo com 996 fotografias obtidas ao ar livre. Cada imagem também
esta relacionada a um arquivo texto, o qual contém uma breve descricdo do que ha na ima-
gem?.

Dessas cole¢des de imagens foram extraidas caracteristicas para formar o espaco de caracteris-:
ticas. Os extratores utilizados séo:

e Descritores de Fourier: sao extraidos 20 descritores do histograma da imagem e 6 descrito-
res a partir da energia calculada da transformada de Foda&dsta e Junior, 200Bluang
e Aviyente, 200paplicada sobre a imagem 2D;

e Filtros de Gabor: séo calculados 16 descritores por meio de filtros de GaWanjunath
e Ma, 1996 Daugman e Downing, 1998utilizando 4 niveis de frequéncia (0.02 — 0.3)
e 4 diferentes orientagbes. O algoritmo utilizado nesta tese foi implementado por Ahmad
Poursaberi e esta disponivel em www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/5237;

e Matrizes de co-ocorréncia: sdo utilizadas 6 funcbes de Haraliddaralick et al., 1973
Tuceryan e Jain, 199&obre 12 combinac¢des de distancias e direcdes, resultando em 72
caracteristicas. O algoritmo utilizado nesta tese foi implementado e utilizado por Marco
Aurélio Roncatti em sua dissertacao de mestr&itm¢€atti, 2008

e Média e desvio padrdo:sao calculadas a média e desvio padrao das intensidades dos pixels
da imagem;

1A base ImageCLEF esta disponivel attp:/ir.shef.ac.uk/imageclef/2006/ .
A base FIGURES esta disponivel emhttp://www.cs.washington.edu/research/
imagedatabase/
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e Wavelet: é utilizado um conjunto de caracteristicas de wavelet, cedidas por Leandro Au-
gusto da Silva e colaboradores do Instituto do Coracao (INCOR) de S&o Paulo. Primei-
ramente, antes de extrair as caracteristicas, todas as imagens foram redimensionadas para
o tamanho de 256x256 pixels. Em seguida, foram extraidas caracteristicas a partir do ter-
ceiro nivel de decomposicéo, resultando em 1024 caracteristee&ilya et al., 2007 Eles
utilizaram a wavelet de Haar como funcdo mae e o pacote wavelet do Matldatidd/orks

e Grupo Um: é a combinacédo das caracteristicas anteriores, com excecao das caracteristicas
de wavelets. Essa combinacéo sera referida c@nipo Um

e Grupo Dois: € a combinacéo das caracteristicas de filtros de Gabor, descritores de Fourier,
média e desvio padrdo. Essa combinacéo sera referidaGoupo Dois

As aplicagbes apresentadas a seguir envolveram as técnicas de coordenagéo, de classificacao e
de selecédo para auxiliar a exploracéo de colecéo de imagens.

6.3.1 Coordenacao baseada em Identificador

Os exemplos de aplicacéo apresentados aqui ilustram como a ferramenta PEx-Image pode ser
usada para explorar cole¢cdes de imagens por meio de mapas de similaridade e de técnicas de
coordenacao. Os primeiros exemplos ilustram como a coordenagdao dos mapas pode contribuir
na escolha de bons espacos de caracteristicas e de uma medida de similaridade adequada. Par:
isso, foi utilizada a coordenacgdo baseada em identificddentfty Coordinatiol. A técnica de
precisdoNeighborhood Hit(Paulovich et al., 2008 descrita na secd®.2.1, sera utilizada para
identificar os melhores mapas. No caso das técnicas baseadas em arvore, o vizinho mais proximo
de uma instancia é aquele que apresenta o menor caminho na arvore até a instancia.

Mapa de imagens de ressonancia magnética: comparacao entre diferentes espacos de
caracteristicas

O primeiro exemplo de aplicagdo da PEx-Image mostra como a coordenagédo dos mapas de
similaridade podem auxiliar a comparacao de diferentes espacos de caracteristicas. 8. Fgura
ilustra quatro diferentes mapas gerados pela tédgighbor Joining NJ) (Cuadros et al., 2007
utilizando a distancia Euclideana como medida de similaridade. Nesse exemplo foi utilizada a co-
lecdoMRI-12 Cada imagem da colecao é representada por um circulo nos mapas de similaridade
apresentados na FiguBal4 Nesse caso, a cor indica a informacéo de classe (rétulo) da imagem.
As representacdes visuais das Figuras (a), (b), (c) e (d) mostram os mapas gerados a partir de
diferentes espacos de caracteristicas.

A Figura 6.14(e)apresenta o célculo de precisdo da téciNesgghborhood Hitaplicada em
cada um dos mapas apresentados na Fi§ird A Neighborhood Hitindica que o espago de
caracteristicas formado pelas matrizes de co-ocorréncia, representado pela cor verde no grafico,
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Figura 6.14: Mapas de similaridade de um conjunto de imagdRd-12, utilizando quatro
diferentes espacos de caracteristicas e grafico de precisdo dos mapas (e).

€ 0 pior espaco de caracteristicas para diferenciar as classes dessa cole¢cdo de imagens. Ja os ou
tros trés espacos possuem um comportamento similar, mas o espac¢o construido pelos filtros de
Gabor (cor vermelha no gréfico) apresenta melhores valores de precisédo a partviziahos.

A inspecdo visual realizada por meio de uma coordenacao por identidade também confirma que o
espaco construido 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 Figuré.14(a) Uma imagem de cada classe foi exibida sobre a sele¢do. A sele¢ao foi
ecoada nas demais visdes por meio da coordenacéo baseada em identificador. Esse exemplo mostre
como as representacdes visuais podem auxiliar na investigacédo de qual conjunto de caracteristicas
possui melhor capacidade de discriminagéo, podendo revelar quais grupos estao contribuindo ou
prejudicando a qualidade da representacéo visual.

Como confirmado pelos valores de precisadldaghborhood Hipresentados no grafico ilus-
trado na Figura.14(e) o espaco construido pelas matrizes de co-ocorréncia gerou 0 mapa que
apresentou a menor precisdo para essa colecdo de imagens. 1SS0 sugere que essas caracteristice
podem prejudicar a qualidade dos mapas gerados a partir do €spggmUm A Figura6.15(a)
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(c) Neighborhood Hitdos mapas (a) e (b).

Figura 6.15: Comparacao da precisao calculadalderghborhood Hi{c) e coordenacao dos
mapas construidos por meio dos espacos de caracter{stigas Dois(a) e filtros de Gabor (b).

apresenta um mapa gerado pela combinacgéo dos dois melhores espacos de carac@nigtecas (
Dois). Por meio da coordenacao € possivel comprovar que este mapa forma melhores grupos do
gue o mapa construido apenas com as caracteristicas geradas pelos filtros de Gabor (ver Figura
6.15(b). A Figura6.15(c)apresenta um grafico comparando a qualidade dos mapas gerados pelo
espaco de caracteristic@upo Dois(linha em vermelho) e pelo espaco de caracteristicas cons-
truido pelos filtros de Gabor (linha em azul), confirmando que a combinac&o dos melhores espacos
de caracteristicas produziram um mapa com melhor preciséo, ainda que varian@dgent@’

melhor.
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Mapa de imagens de ressonancia magnética: comparacao entre diferentes medidas de
similaridade

A colecao de imagenBIRI-12 também é utilizada no exemplo apresentado na Figuré
Nesse exemplo sdo comparadas diferentes medidas de similaridade para a constru¢do dos mapas
As Figuras6.16(a) 6.16(b)e 6.16(c)apresentam mapas construidos utilizando o espac¢o de ca-
racteristicag&rupo Doise, respectivamente, as distancias Euclideana, cosseity Block
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(d)

Figura 6.16: Mapas de similaridade de um conjunto de imagens médicas construidos com o
espaco de caracteristio@asupo Doise diferentes métricas de distancia: (a) Euclideana; (b)
cosseno; e (cTity Block Em (d) é apresentado o grafico com a precisdo de cada mapa.

A Figura6.16(d)apresenta o grafico da precisdo calculada pela téteaghborhood Hita
partir dos mapas apresentados na Figuf® Por meio do grafico é possivel notar que de um
modo geral todas as medidas de similaridade possuem um comportamento semelhante, mas que a
distancia Euclideana apresenta uma melhor precisdo, considerando o niumero de vizinlsas entre
22. Utilizando a coordenacao € possivel verificar que o mapa gerado com a distancia Euclideana
como medida de similaridade apresenta grupos com menos dispersdo de elementos, conforme
llustrado pelo ramo selecionado na Figéra6(a)(mapa origem), composto por duas classes de
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imagens da cabeca. Quatro instancias de outras duas classes foram também posicionadas no ramc
selecionado, sendo uma delas muito semelhante as imagens selecionadas. Essas duas classes sé
indicadas por uma seta, que aponta para uma imagem de sua respectiva classe. Nos outros mapas
foram destacadas as instancias que possuem o mesmo identificador daquelas selecionadas no map:
origem. E notavel que o mapa que utilizou a distancia do cosseno posicionou as instancias repre-
sentadas pela cor amarelo escuro em um mesmo ramo e que aquelas representadas pela cor verde
séo posicionadas em dois ramos (ver Figud®(b), seguindo o mesmo comportamento do mapa
origem. No entanto, algumas instancias estéo espalhadas fora do grupo (ramo) correto. Obser-
vando o mapa que utilizou a distan€iy Blocké possivel notar 0 mesmo comportamento, mas

as instancias representadas pela cor verde ficam espalhadas em mais de dois grupos (ver Figura
6.16(c). As quatro instancias erroneamente posicionadas no ramo selecionada no mapa origem
foram destacadas nos outros dois mapas por meio de circulos em vermelho. O erro no posiciona-
mento dessas quatro instancias foi maior no mapa que utilizou a distancia do cosseno (ver Figura
6.16(b).

Mapa de imagens de raios X: comparacao entre diferentes espacos de caracteristicas

Os extratores de caracteristicas utilizados na colecdo de imagens de ressonancia magnética
MRI-12 também foram utilizados na cole¢édo de imagens conhecida toageCLEF-2006 A
Figura6.17mostra trés mapas construidos com a técnica NJ a partir da ctheg§eCLEF-Test
A Figura6.17(a)apresenta o mapa construido com o espac¢o de caracteristicas gerado pelos ex-
tratoresGrupo Dois A Figura6.17(b)apresenta o mapa construido a partir de um espaco de
caracteristicas gerado pelos extratdg@gapo Um Por fim, a Figurg.17(c)apresenta um mapa
gerado a partir das caracteristicas wavelet. Os mapas foram construidos utilizando a distancia
Euclideana como medida de similaridade. No mapa apresentado na &igjrfe)(mapa origem)
foram selecionados grupos de instancias de diferentes classes. Por meio da coordenacao foram
destacadas nos outros dois mapas as instancias que possuem o mesmo identificador daquelas se
lecionadas no mapa origem. E possivel confirmar que o espaco de caracteristicas de wavelet é a
melhor opcao para essa colecdo de imagens, pois 0 mapa construido com esse espaco apresent
grupos mais coesos e discriminativos.

A inspecéo visual pode ser confirmada por meio do célculo de precisdo dos mapas pela técnica
Neighborhood Hitconforme ilustra o gréafico apresentado na Figui& (d) O célculo da preciséo
mostra que o espaco construido por wavelets (linha verde) € melhor do que os outros dois espacos,
Grupo Doisrepresentado pela linha vermelh&rmipo Umrepresentado pela linha azul. Também
€ interessante notar que para esse conjunto de dados o &pacdJmé melhor do que o espago
Grupo Dois Nao foi possivel realizar a comparacao entre esses dois espac¢os por meio da inspecao
visual, pois a qualidade dos dois é muito baixa, conforme também é observado ns6FiGuEa
importante notar que a colecBinageCLEF-200@ontém classes muito desbalanceadas e também
um grau de dificuldade elevado para sua classificacdo. Isso € refletido nos valores de precisédo
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Number Neighbors

[-I— imageCLEF_GrupoDoisNJ -# imageCLEF_GrupoUm_NJ imageCLEF_Wavelet_NJ |

(d) Wavelet

Figura 6.17: Mapas construidos a partir da cole¢amge CLEF-2006tilizando diferentes
espacos de caracteristicas. Em (d) é apresentado o grafico com a precisdo de cada mapa.

(todos abaixo de, 6) apresentado no grafico ilustrado na Figéra/(d)e na qualidade visual dos
mapas de similaridade. Apesar disso, 0 espaco de caracteristicas construido com wavelets péde
gerar um mapa de similaridade que auxilia na exploracéo dessa colecéo (ve6ELFc.

Mapa de imagens de raios X: efeitos de um seletor de caracteristicas para apoiar a explo-
racao

Uma forma de melhorar o poder de discriminacdo do espaco de caracteristicas € utilizar algo-
ritmos seletores para escolher as caracteristicas que melhor representam a cole¢édo de imagens. C
proximo exemplo, ilustrado na Figu6al8 mostra o efeito de um seletor de caracteristicas sobre
a visualizacao. No caso, foi utilizado um seletor de caracteristicas baseado na medida de saliéncia
calculada a partir dos pesos de uma rede neural NMuRticLayer Perceptroh (Santos e Batista,
2007. Na aplicacédo seguinte a MLP foi configurada com duas camadas ocultas. A saliéncia €
uma medida proposta por Gars@gfson, 199)lque estima a importancia de cada entrada da rede
neural com base nos pesos dos diferentes caminhos de conexfes possiveis até as saidas da red
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neural. A rede neural e o seletor de caracteristicas foram implementados por Davi Santos em seu
trabalho de mestrad&éantos, 2007

Apos o treino da rede neural com a cole@ageCLEF-Train-Sub o célculo da Saliéncia para
cada uma das caracteristicas (entradas da rede neural), € possivel efetuar a selegcdo com base no va
lor da Saliéncia. Quanto maior o seu valor, melhor € a contribuicdo da caracteristica no processo de
classificacdo. A Figuré.18(a)mostra um mapa construido a partir da colelghage CLEF-Test-
Subcom o espaco completo de caracteristicas de wavelet (1024), enquanto que & Hig(rp
mostra um mapa construido a partir da coleigdage CLEF-Test-Sutlom um espaco reduzido de
caracteristicas, ou seja, uma selecédo de 37 caracteristicas. Esse espaco reduzido inclui somente
aquelas que possuem valor de Saliéncia maior d@dgue valor de Saliéncia das caracteristicas
foi gerado do treino de um classificador baseado em rede neural com taxa de erro igual a 29.62%.
Ap6s uma exploracéo coordenada € possivel notar que, de um modo geral, 0s mapas seguem um
comportamento parecido para a formacéo de grupos, sendo diferenciados em alguns poucos grupos
gue sao melhor distribuidos utilizando o conjunto reduzido de caracteristicas, conforme ilustrado
na Figurab.18

Figura 6.18: Mapas de similaridade construidos a partir de um espaco de caracteristicas completo
e de um espaco reduzido. A reducéo foi realizada por meio de uma sele¢éo das caracteristicas
cujo valor de Saliéncia € maior do q0é. (a) 1024 caracteristicas de wavelet (espaco completo);
(b) 37 caracteristicas de wavelet (espaco reduzido) (Extraidalelest al., 2009g.

A abordagem proposta mostra que a visualizacao de cole¢des de imagens por meio de mapas
de similaridade € uma maneira de auxiliar a exploracdo e também a melhoria dos processos de
classificacdo, pois as mudancas de parametros e algoritmos séo refletidas nos grupos formados
pelos mapas de similaridade. Com a visualizacdo € possivel localizar grupos e instancias que
possuem erros de classificacdo, auxiliando o especialista a modificar os parametros ou o algoritmo
de extracdo de caracteristic&4dndoli et al., 201D
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A seguir é apresentado como é possivel empre@astance CoordinatiorfEler et al., 2008p
para auxiliar a exploracéo diferentes colecfes de imagens.

6.3.2 Coordenacao baseada em Distancia

Com a técnica de coordenacdo baseada em distancia é possivel utilizar uma colecéo de ima-
gens ja conhecida para auxiliar a exploracéo de colecdes desconhecidas. ARi§arastra um
exemplo de aplicacdo dzistance Coordinatioem duas cole¢des de imagens. A colecéo utilizada
para gerar o mapa apresentado na Figut®(a)é almageCLEF-TestA colec¢do utilizada para
gerar o mapa apresentado na Figere9(b)é almageCLEF-Train O primeiro mapa foi gerado
com a técnicaNeighbor Joining({Cuadros et al., 20Q0#& o segundo com a técnitaast Squares
Projection(Paulovich et al., 2008 Nos dois casos foram utilizadas 1024 caracteristicas de wave-
let. A Distance Coordinatiofioi configurada para destacar®sizinhos (imagens) mais proximos
de cada imagem selecionada.

(a) 1000 imagens do conjunto de teste da(bd-9000 imagens do conjunto de treino da coleffdageCLEF-
lecdolmageCLEF-2006 2006

Figura 6.19: Exploracao da colecdmageCLEF-200or meio da técnicBistance
Coordination(Eler et al., 2008 Apds a selecao de algumas instancias em (a) foram destacadas
em (b), por meio d®istance Coordinationaquelas mais similares.

Durante a exploragéo foram selecionados seis grupos de imagens, conforme ilustrado no mapa
apresentado na Figu6al9(a)(visao origem). Uma imagem de cada grupo foi exibida para revelar
guais classes de imagens foram selecionadas. Apoés a seldgi&tarace Coordinatiordestacou
no mapa apresentado na Fig@d9(b)as imagens que sdo mais similares aquelas selecionadas
na visédo origem. Também foi exibida uma imagem de cada grupo de imagens destacadas. E
possivel observar que as imagens destacadas foram posicionadas proximas no mapa (ver Figura
6.19(b), auxiliando o usuério a focar nos grupos de interesse. Os grupos de imagens de cabeca
selecionados no mapa apresentado na Figut(a)estdo posicionados em sub-ramos de um
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mesmo ramo da arvore NJ. Esses dois grupos contém instancias de duas classes de imagens de
cabeca. E interessante notar que essas instancias também foram posicionadas préximas no mapa
construido pela técnica de projecdo LSP (FigsuE0(b). Isso também mostra que a projecao
conseguiu representar bem as similaridades do espaco original (espaco de caracteristicas) mesmo
com um grande conjunto de imagens.

A seguir é apresentada como auxiliar a explorar de colecdes de imagens com base em uma
colecéo textual relacionada.

6.3.3 Coordenacao entre Mapas de Imagens e Mapas de Textos

A ferramenta PEx-Image também permite que mapas de similaridade construidos a partir de
colecBes de imagens sejam coordenados com mapas construidos a partir de outro tipo de dado
gue esteja relacionado as imagens. Aqui sdo apresentados exemplos com duas representacdes d
mesmo conjunto de dados, sendo uma por imagens e a outra por texto.

Exploragdo por meio da coordenacéo baseada em identificador

No exemplo apresentado na Figg&20 mapas de imagens sdo coordenados com mapas de
texto construidos a partir da colecBEGGURES Para isso é possivel utilizar uma simples coor-
denacgéo baseada em identificadde(tity Coordinatiof). A Figura6.20(a)apresenta um mapa
construido pela técniddeighbor JoiningNJ) a partir da colecdo de imagens. Elas foram utilizadas
como marcacdao visual ao invés dos pontos. Como caracteristicas foram utilizados os descritores
de Fourier, a média e o desvio padrdo das intensidades da imagem. O resultado obtido pelo mapa
mostra que imagens de um mesmo tipo sdo propriamente posicionadas em um mesmo ramo ou em
ramos proximos, por exemplo, as imagens do céu azul que estéo posicionadas a esquerda no mapa.
Um outro mapa de similaridade foi construido utilizando a técnica NJ, mas a partir das descri¢cdes
(dado textual) das imagens, conforme ilustrado na Figuz@(b) Nesse mapa, a cor indica a
classe da imagem. As descri¢cdes de algumas instancias foram exibidas no topo dos pontos, mos-
trando o conteudo da descricdo dessas imagens. Como a quantidade de termos das descri¢coes €
pequena foi utilizada uma métrica de distancia conhecida ¢¢onmalized Compressed Distance
(NCD,) (Telles et al., 200)para construir a matriz de distancia das descri¢cdes das imagens. Esta
métrica de distancia foi aplicada sobre o conteudo textual, isto é, as descri¢cdes das imagens. O
mesmo mapa apresentado na Figer20(b)é apresentado na Figua20(c) mas dessa vez as
fotografias correspondentes as descrigdes séo utilizadas como marcacao visual. Um detalhamento
da area selecionada é apresentado na Fig@@d)para mostrar o posicionamento das imagens
no mapa. Como o mapa construido com as descri¢cdes apresenta um melhor resultado visual, essa
€ uma estratégia alternativa de melhorar a organizacao e a exploracéo da colecao de imagens.

Continuando a exploracéo da cole¢gd@URES a Figura6.21lilustra a coordenacao entre os
dois mapas apresentados nas Fig6ra8(b)e 6.20(a) A Figura6.21(a)mostra o mapa construido
a partir das descri¢des das imagens e 0 mapa apresentado naézd(ibdcorresponde ao mapa
construido a partir da colecéo de imagens. Por meio da coordenacédo baseada em identificador
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(a) (b)

Figura 6.20: Coordenacao de mapas construidos a partir das imagens da dele¢HRESe das
descri¢cdes das imagens. (a) mapa construido a partir das imagens. (b) mapa construido a partir
das descri¢des das imagens. A cor representa a informacao de classe. (c) mapa construido das

descri¢cbes das imagens, mas utilizando as imagens como marca visual. (d) detalhamento do galho

selecionado em (c), exibindo algumas descricdes no topo das imagens.

€ possivel confirmar que o mapa construido a partir das descricbes apresenta melhores grupos.
Primeiramente o usuario selecionou alguns pontos posicionados em um ramo do mapa construido
a partir das descri¢cdes (ver Fig@&1(a), os quais sdo descricdes de imagens de um jogo em um
estadio de futebol americano. As instancias correspondentes aquelas selecionadas sdo destacada
no mapa construido a partir das imagens (ver Figued(b). A Figura6.21(c)apresenta um
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detalhamento da regido das imagens destacadas no mapa dag=2j\ipd que correspondem a
imagens de um jogo de futebol americano.

Figura 6.21: llustracdo da coordenacao entre um mapa construido a partir de dados textuais (a) e
outro construido a partir de dados de imagens (b). Em (c) € apresentado um detalhamento das
figuras destacadas em (b).

Exploracdo por meio da coordenacao baseada em tdpicos e destaque por arestas

O mesmo conjunto de dados é utilizado no exemplo apresentado na €iglrpara o qual
foi adotado um modo alternativo de destacar as instancias mapeadas pela técnica de coordenacéo.
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O destaque das instancias mapeadas é realizado por meio de arestas, unindo a primeira instancia
mapeada com as demais. A coordenacdo utilizada para criar o mapeamé&afpocdGoordination

(Eler et al., 2008p(ver Secad®.3.2, a qual detecta topicos a partir do texto relacionado as imagens

e destaca em outra visdo os documentos ou imagens cobertos pelo tépico detectado. Para isso é
necessario carregar a informacéo textual de cada imagem.

(mountain,grass)[0.13]

(flags,people,house) [0.11]

0.25]]

(a) Selecdo no mapa construido a partir da colecdo de imagens. (b) Destaque por meio de arestas
no mapa construido a partir das
descricdes.

(c) Destaque por meio de arestas no mapa construido a partir das descricdes.

Figura 6.22: Coordenacadopic Coordinatiorentre mapas de similaridades construidos a partir
de uma colecado de imagens e suas descricdes. Em (a) foram selecionados dois grupos de
imagens, sendo detectado o topico correspondente. Em (b) foram destacadas por meio de arestas
as anotacdes cobertas pelos topicos detectados em (a). Em (c) as imagens destacadas sao
adicionadas em uma nova visdo e posicionadas por meio de um algoritmo baseado em forca.

Primeiramente, dois grupos de imagens foram selecionados no mapa gerado a partir da cole¢céo
de imagens (ver Figud22(a). Em seguida, os tépicos foram detectados a partir do conteudo tex-
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tual relacionado as imagens e as instancias cobertas pelos topicos sdo mapeadas e destacadas pel
Topic Coordinatiorno mapa construido a partir das informacdes textuais (ver F&aegb). A

selecdo efetuada pelo usuario e o destaque realizado pela coordenacéo foram rotulados para faci-
litar a identificac@o. A selecao indicada pela I&rapresenta descri¢des relacionadas as imagens

do estadio de futebol, gerando o tépico princiffald, stands, footbal, stadium, north, track”

As descri¢cBes correspondentes a esse topico estdo bem concentradas no mapa 62 Ebura
indicando que poucas descricdes e poucas imagens estao relacionadas a estadios de futebol. Por
outro lado, a sele¢&o indicada pela lergerou o tépico principdlmountain, grass”. O desta-

gue no mapa apresentado na Fighiz? (b)indica que as descri¢cbes relacionadas estao espalhadas

em diferentes classes, pois estdo em diferentes grupos (ramos). Portanto, imagens relacionadas a
montanha e grama s&o mais comuns nessa colecao de imagens.

Uma outra maneira de analisar as imagens destacadas é adiciona-las em uma nova visao, con-
forme ilustrado na Figuré.22(c) Para reposicionar as imagens foi aplicado um algoritmo baseado
em forca que esta implementado na PEx-Image. Por meio dessa nova maneira de destaque, foi
possivel isolar as imagens de interesse para serem individualmente analisadas. Alternativamente,
pode-se utilizar uma coordenagdo baseada em identificador para descobrir onde essas imagens
estao posicionadas no mapa original, revelando o seu contexto no mapa.

Nossa perspectiva € que esses tipos de aplicacbes poderiam ser empregados na exploracao
de colecBes de imagens médicas anotadas. Por exemplo, o usuario poderia analisar diferentes
colecdes de imagens com base nos tépicos extraidos das descricdes ou anotacbes das imagens
Assim o usuario poderia selecionar um grupo de imagens de interesse e destacar aquelas cobertas
pelo mesmo topico. Essa estratégia foi também empregada para explorar sequéncias de proteinas
(ver Secad.3.]). A exploracéo conjunta de duas ou mais representacdes de um mesmo conjunto
de dados pode auxiliar sua compreensao.

A seguir sdo apresentadas aplicacfes para exploracdo de dados volumétricos apoiadas pela
coordenacao do mapa de similaridade e o espac¢o do objeto.

6.4 Exploracao de Dados Volumétricos

Esta secdo apresenta aplicacdes da técnica de coordenacéo baseada em idemdiéngtjor (
Coordinatior) para coordenar mapas de similaridade com a visualizagdo do espaco do objeto de
dados volumétricos. Os mapas de similaridade empregados foram construidos a partir de caracte-
risticas extraidas dos dados volumeétricos ou de um espaco de caracteristicas ja fornecido, que € o
caso de dados de simula¢cdes. Como o numero de instancias é muito elevado, foi necessario utilizar
uma extensao daeast Squares Projectioi.SP) (Paulovich et al., 2008 denominad&iecewise
Least Squares ProjectiofiP-LSP) Paulovich et al., 2000 A idéia geral da P-LSP é particionar
0 conjunto de dados em grupos representativos e aplicar a LSP em cada um dos grupos indepen-
dentes. Por meio dessa estratégia € possivel realizar a projecdo de grandes conjuntos de dados,
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isto é, conjuntos em torno de um milh&o de instancias. O relatério técnico da FRaGIB\ich et

al., 2010 contém mais detalhes sobre a técnica, trabalhos relacionados com a abordagem apresen-
tada aqui e também outras aplicacdes, as quais sdo as pesquisas iniciais do grupo de Visualizacao,
Imagens e Computacédo Gréafica do ICMC/USP nessa frente de pesquisa.

6.4.1 Coordenacao entre o mapa de similaridade e o espaco do ob-
jeto

As aplica¢cBes seguintes se apéiam na coordenagdo entre os mapas de similaridade construidos
a partir dos dados volumétricos e o espaco do objeto para auxiliar na analise dos dados volu-
métricos. Por meio da coordenac¢éo, quando sdo selecionadas instancias no espaco projetado, no
mapa de similaridade, estas mesmas instancias sdo destacadas no espac¢o do objeto por meio de
alguma técnica de visualizacdo volumétrica, conforme ilustrado na Fig2®a Neste exemplo
€ apresentado um mapa construido a partir de um volume de cabeca que t2h&3H vo-
xels. Na Figurg.23(a)é apresentada a selecédo de um grande grupo de instancias (direita) e no
espaco do objeto (esquerda) séo destacadas estas mesmas instancias (voxels), as quais séo visual
zadas por meio de uma técnicardaderingvolumétrico direto disponivel ndisualization Toolkit
(VTK) (Schroeder et al., 1996A mesma selecédo € apresentada na Figuta(b) mas o espaco
do objeto é visualizado por uma técnica de ajuste de superficie disponivel no VTK. Este exemplo
utiliza a amostragem de um volume cedido por colaboradores e nao esta disponislelydcad

Para realizar o destaque no espaco do objeto, por meio da coordenacéao, as instancias seleciona-
das recebem um valor escalar e as demais instancias recebem outro valor. No caso deste trabalho,
as instancias selecionadas receberam o 2aloe as instancias néo selecionadas receberam o va-
lor 0. Assim, é possivel configurar uma fungéo de transferéncia que destaca somente as instancias
selecionadas, fazendo com que as estruturas de interesse sejam visualizadas, conforme ilustrado na
Figura6.23(a) Também é possivel definir um iso-valor para ajustar uma superficie as estruturas
destacadas, conforme ilustrado na Fighiz8(b)

Exploragdo de um conjunto de dados volumétricos de uma cabeca

Contrario aos conjuntos de dados utilizados nas aplicacdes apresentadas no Gagatlbs
volumétricos tendem a ter um grande namero de instancias. A proje¢do de grandes conjuntos de
dados é um problema para a visualizagéo, pois a sobreposicdo de pontos € inevitavel, uma vez que
h& mais pontos do que espaco disponivel na tela. Esse problema impede a percepc¢éo de densidade
em diferentes areas do mapa de similaridade e da fronteira entre elas, o que dificulta a identificacéo
de grupos, conforme pode ser percebido nos mapas apresentados nas&-Rfi{eg5.24(b)e
6.24(c) Para reduzir esse problema, foi utilizada a transparéncia dos pontos, conforme ilustrado
no mapa apresentado na Fig@24(d) Com a exploracdo do mapa de similaridade é possivel
verificar que as estruturas da parte interna e externa do cérebro sdo muito densas, indicadas com
as cores bege e verde; ao contrario dos pontos azuis que variam por todo o mapa. Isso indica que
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Figura 6.23: Coordenacao entre um mapa de similaridade e o espaco do objeto (volume). A
visualizagcédo do espaco do objeto foi realizada por meiedéeringvolumétrico direto (a) e de
ajuste de superficies (b).

as caracteristicas utilizadas e a medida de similaridade definem que os voxels que representam as
partes mais internas do cérebro sdo mais similares do que os voxels que representam a pele, cranio
e meninges (pontos em azul). Por meio dessa abordagem, utilizando a transparéncia, é possivel
localizar grupos e sub-grupos de voxels que séo altamente relacionados, possibilitando o foco da
exploracdo nessas areas. Nesse exemplo, as projecdes foram criadas a partir de um subconjunto
de um volume de cabeéabtido por meio de tomografica computadorizada. Foram considerados
somente as fatias 30 a 97, pois o restante das fatias ndo continham informacgéo relevante, somente
parte de fundo. A amostra resultante contém 1.114.112 voxels. O espac¢o de caracteristicas foi

30 volume original esta disponivel ehitp://www9.informatik.uni-erlangen.de/External/
vollib/
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construido a partir da extracdo de caracteristicas de intensidade, isto é, diferentes combinacdes
da média, variancia e desvio padrédo das intensidades dos voxels; e o gradiente. Ao todo foram

utilizadas 14 caracteristicas.

ges.

(d) Combinacéo de todas as selecdes anteriores.

Figura 6.24: Projecfes P-LSP de uma amostra de um volume de cabeca. As projecdes mostram
boa separacéo entre diferentes partes da caPac#olich et al., 2010

As Figuras6t.24(a)e 6.24(b)mostram, respectivamente, a sele¢do do usuario representando a
parte interna e a parte externa do cérebro. A selecao de pontos que representa a parte da pele, o
cranio e as meninges pode ser vista na Figu?4(c) Por ultimo, a Figurd.24(d)mostra todas
as partes juntamente selecionadas. Ainda que o conjunto de dados seja grande, a projecéo P-LSP
foi capaz de separar bem as diferentes estruturas presentes no volume. Além disso, as proje¢des
indicam que o conjunto de caracteristicas 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 préximas na
projecao.

Exploracdo de um conjunto de dados de uma simulagao

Um outro exemplo de exploracdo de dados volumétricos € apresentado na G-2finao
gual foi utilizado um mapa de similaridade construido por meio da técnica P-LSP a partir de um
conjunto de dados de uma simulacao disponibilizado para a compHEig&oVisualization 2008
Contest (Whalen e Norman, 2008 Esse conjunto representa a simulagao da propagacao de uma
frente de ionizacdo durante a formacao de uma galaxia. A simulagédo contém 200 fatias de tempo
(timestepye cada uma delas é composta por um volume 86:300.000 instancias, as quais sao
representadas por 10 diferentes atributos, ou seja, a densidade, temperatura e a massa de outro:s
elementos quimicos Como a grande quantidade de instancias dificulta a interatividade sobre o
mapa de similaridade, os dados foram regularmente amostrados, reduzindo o niumero de instancias
paral.537.600. Além disso, foi utilizada somente a fatia de tempo 99 da simulacdo. A Figura
6.25(a)mostra o resultado de uma projecao desse conjunto, na qual cada ponto do mapa representa
uma instancia da simulacdo. Novamente, para evitar o problema de sobreposicéo, foi adotada a
transparéncia como estratégia para identificar grupos. A F&jaegb)apresenta 0 mesmo mapa
ilustrado na Figur®.25(a) mas desenhado utilizando transparéncia, o que permite a identificacao
de duas regides muito densas no mapa. Essas regides sédo formadas por pontos muito similares
entre si, mas muito dissimilares entre as duas regides.

(a) Projecao original. (b) Projecéo utilizando transparén-
cia.

Figura 6.25: Projecéo do conjunto de dados IitEE Visualization 2008 ConteftVhalen e
Norman, 2008 A transparéncia pode auxiliar os usuarios a localizar estruturas de interesse por
meio dos grupos com pontos mais similares, os quais sdo 0s grupos com alta densidade.

Como mencionado, o conjunto de dados utilizado para gerar os mapas deoR2éréormado
por 10 diferentes atributos. Para analisar o efeito desses atributos na similaridade dos pontos,
foi escolhido o elemento hidrogénio (H) para colorir 0 mapa de acordo com sua concentragao,
conforme ilustrado na Figuré.26 E interessante notar que o elemento quimico hidrogénio é

40Os elementos quimicos no conjunto de dados da simulacgéo s&o: H, H+, He, He+, HeAfs, Hot
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um dos fatores que define a grande densidade da duas regifes de pontos similares, sendo um
grupo com alta concentracao e outro com baixa concentracdo de hidrogénio. As Bigafa¥

e 6.26(b)apresentam, respectivamente, a selecdo da regido de pontos com alta concentracéo de
hidrogénio e a superficie resultante dessa sele¢do. Por outro lado, a regido oposta representa
baixas concentragdes de hidrogénio. As Figé.26(c)e 6.26(d)apresentam, respectivamente, a
selecdo dos pontos com baixa concentracdo de hidrogénio e a superficie resultante da selecdo. A
Figura6.26(e)apresenta a visualizagdo das duas superficies resultantes, utilizando transparéncia
na superficie em amarelo. Por meio dessa abordagem, podemos dizer que instancias com baixa
concentracdo de hidrogénio compdem uma estrutura cercada por uma outra estrutura formada por
instancias com alta concentracéo de hidrogénio, no caso dessa simulacéo.

A seguir sdo apresentadas as consideracodes finais sobre as aplicacdes e as ferramentas apreser
tadas neste capitulo.

6.5 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou exemplos detalhados de aplicacdes envolvendo as técnicas de coor-
denacao desenvolvidas neste trabalho para auxiliar a exploracao de cole¢des de documentos e de
colecdes de imagens. O foco inicial foi as colecbes de documentos, as quais deram origem as
técnicas de coordenacao desenvolvidas neste trabalho. As aplicacBes mostraram gue elas auxiliam
no processo de visualizagdo exploratoria em varias circunstancias. Por meio da coordenagéo, o
usuario pode focar em areas de um mapa a partir de outro mapa, gerado por um outro conjunto de
dados. Dessa maneira, € possivel identificar novas relacées entre diferentes conjuntos de dados.
Além disso, a partir da area destacada é possivel focar em sua vizinhanca, pois ela pode apresentar
alguma similaridade com as instancias destacadas.

A PEXx foi adaptada para que cole¢des de imagens pudessem se exploradas com mais facilidade,
ou seja, novas técnica de interacdo foram adicionadas a ferramenta. Essa adaptagéo resultou em
uma abordagem e ferramenta denominBdgection Explorer for Image§PEx-Image). A PEx-

Image oferece uma nova forma de explorar cole¢cdes de imagens por meio de mapas de similaridade
e multiplas visdes coordenadas. Por meio dela, pode-se observar que mapas de similaridade séo
uma abordagem interessante para representar o relacionamento entre imagens, principalmente os
mapas construidos pela técniaighbor-JoiningNJ) (Cuadros et al., 2007 As técnicas de pro-

jecédo, como deast Squares Projectiai.SP) Paulovich et al., 2008 conseguem formar grupos
compactos, o que causa sobreposicdo dos pontos. Por outro lado, as arvores NJ possuem uma
forma diferenciada de representar os dados, evitando a sobreposicdo e mostrando detalhes da re-
lacdo de similaridade dentro dos grupos. Por meio da coordenacéo entre essas técnicas € possivel
combinar suas vantagens no processo exploratorio.

Além das aplicacdes apresentadas neste capitulo, as quais estéo relacionadas com coordena-
cdo, a PEx-Image também permite que o usuario melhore o processo de exploracdo por meio de
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dados obtidos de classificadores. Em aplica¢fes reais os rotulos ndo estdo disponiveis com 0s
conjuntos de dados. Assim, 0 mapa gerado a partir de um conjunto nao rotulado resultaria em
uma representacao visual com uma unica informacao de cor. Para explorar o conjunto de dados
0 usuério utilizaria somente as relacdes 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 rotulos podem ser incorporados a representacéo visual, facilitando a identificacédo
de grupos no mapa de similaridade. Essa e outras aplicagdes que néo estédo relacionadas com a
coordenacao podem ser encontradas no artigo “Visual analysis of image collecEtarsst(al.,

20093.

Essa nova abordagem, proposta com a PEx-Image, mostra que as técnicas de coordenacao Sac
importantes para a analise visual dos resultados das projecdes, comparacao de diferentes configu-
racOes de parametros para gerar as projecoes, comparacao de diferentes espacos multidimensionai:
e de diferentes medidas de similaridade. Também mostra que técnicas de coordenacao podem ser
utilizadas para auxiliar na interpretacao de conjuntos de dados relacionados de qualquer natureza,
como, por exemplo, imagens e textos descrevendo as mesmas entidades.

A exploracao coordenada de mapas de similaridade gerou novas perspectivas de exploracao.
Neste trabalho foi desenvolvida uma ferramenta que utiliza os mapas de similaridade para explorar
dados volumétricos, por meio da coordenacédo entre 0s mapas e o espaco do objeto de dados volu-
métrico. A unido de técnicas de visualizacdo de informacao com técnica de visualizagéo cientifica
¢ uma tendéncia no processo de exploracdo de conjuntos de dados. E nossa perspectiva que 0s
mapas de similaridade unidos com outras técnicas de visualizagdo possam auxiliar o usuéario na
identificacao de padrbes em conjunto de dados volumétricos.

No proximo capitulo é apresentada uma conclusédo sobre o trabalho desenvolvido e também
sobre possiveis trabalhos futuros.
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() Selecdo de pontos com(b) Superficie que repre-

alta concentracdo de hidro-senta os pontos com alta

génio. concentracdo de hidrogénio
selecionados.

(c) Selecao de pontos com(d) Superficie que repre-

baixa concentracdo de hi-senta os pontos com baixa

drogénio. concentracdo de hidrogénio
selecionados.

(e) Visualizacdo das duas
superficies.

Figura 6.26: Exploracdo de um conjunto de dados de uma simulacdo. O mapa de similaridade
gerado pela técnica P-LSP foi colorido com base no atributo que representa o elemento
hidrogénio. As superficies foram extraidas com base na selecdo de duas regides de alta densidade
no mapa, as quais sao regides de alta (a) e baixa concentragéo (b) de hidrogénio.



Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Este trabalho apresentou algumas solucdes para auxiliar no processo de exploracdo de con-
juntos de dados. Essas solugfes utilizam mapas de similaridade para visualmente representar o
relacionamento entre as instancias dos conjuntos de dados. Adicionalmente, elas também utili-
zam a abordagem de multiplas visdes coordenadas (CMV) para que o usuario tenha diferentes
perspectivas de um ou varios conjuntos de dados. Nesse sentido, técnicas de coordenacao foram
desenvolvidas para auxiliar o usuario a descobrir novas relagdes entre 0s conjuntos representados
pelas diferentes visdes. Essas técnicas permitem a andlise simultanea de um Unico conjunto de
dados, de diferentes representacdes de um conjunto e de conjuntos distintos.

Com o desenvolvimento desse trabalho foi possivel notar que mapas de similaridade séo téc-
nicas de visualizagdo que podem produzir um melhor resultado exploratorio quando s&o coorde-
nados. Por meio de uma simples técnica de coordenacao por identidielity Coordinatiof
foi possivel confirmar quais os melhores parametros para construir o mapa de similaridade que
melhor representasse as similaridades entre as instancias de um conjunto de dados. Também foi
possivel verificar quais eram os melhores grupos formados e também quais grupos poderiam pe-
judicar a qualidade visual do mapa. Além disso, a coordenacao de mapas de similaridade € uma
forma interessante de auxiliar a exploracdo de conjuntos de dados que possuem diferentes repre-
sentacdes para cada instancia. Um exemplo apresentado foi a exploracdo de um conjunto de dados
gue possui representacdes de imagens e texto para cada instancia.

Novas técnicas de coordenacdo foram desenvolvidas com o objetivo de auxiliar a exploracao
de conjuntos de dados distintos. Uma técnica que produziu resultados interessaftgsce a

133
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Coordination(Eler et al., 2008) a qual é baseada em tdpicos. Por meio dela é possivel descobrir
grupos de instancias (e.g., documentos ou imagens) de interesse em mapas ainda nao explorados
partir de um mapa ja conhecido. Assim, o usuario pode focar nas instancias destacadas pela coor-
denacao e também em sua vizinhanca, pois mapas de similaridade tendem a agrupar instancias que
sao similares. Além de ser aplicada em colecfes de documentos, essa técnica também foi aplicada
em mapas construidos a partir de imagens e suas anotacdes textuais, auxiliando a exploracdo da
colecéo de imagens por meio do conteudo textual relacionado as imagens.

Também baseada em tépicosTa@pic Time Coordinatior{Eler et al., 2009pauxilia a des-
coberta da evolucéo de temas em cole¢bes de documentos. A partir de uma base de dados com
documentos de diferentes anos, foi possivel descobrir 0 tépico de documentos de interesse em um
intervalo de tempo e também a evolucéo desse tdpico em outros intervalos de tempo, por meio dos
documentos que vieram a se relacionar com os documentos da selecéo inicial.

Uma técnica que também auxilia a explorar conjuntos de dados distintos € a coordenacgéo base-
ada em distanciBistance CoordinatiorfEler et al., 2008p Por meio dela o usuario pode utilizar
um conjunto de dados conhecido para explorar conjuntos ainda desconhecidos. Essa técnica revela
em outros mapas as instancias mais similares aquelas de interesse que foram selecionadas em um
mapa. As instancias reveladas sdo um passo inicial para a exploragao por similaridade dos demais
mapas disponiveis. Essa € uma grande vantagem de utilizar os mapas de similaridade para a visua-
lizacdo, pois tem-se o contexto especifico no mapa pela proximidade entre as insténcias. Esse tipo
de abordagem justifica a utilizacdo da visualizacao ao invés de simplesmente utilizar um sistema
de recuperacéo de informacéo tradicional.

Uma outra técnica desenvolvida foifane Coordinationque utiliza atributos temporais para
realizar a coordenacao entre os mapas. Essa técnica ndo produz bons resultados quando isola-
damente utilizada, mas sua aplicacdo pode tornar-se interessante quando combinada com outras
técnicas de coordenacao (edppic Coordinatiof. Nesse intuito de unir a capacidade de explora-
¢ao de técnicas distintas, foi proposta uma técnica de coordenacao que combina 0 mapeamento das
técnicas de coordenacdo, isto €, ela gera um mapeamento final com as instancias comuns entre 0s
diferentes mapeamentos. Esta técnica foi denomidaité Coordination Por meio dela € possi-
vel criar mapeamentos mais precisos para explorar conjuntos de dados. Um exemplo de aplicacéo
foi a unido daropic Coordinatiorcom aDistance Coordinatiopfacilitando o foco do usuério em
grupos de interesse que combinam tépico e similaridade de conteddo no mapa destino. Outros
tipos de combinacdo de mapeamento podem ser futuramente exploradéameGoordination

Na literatura, ha inimeras aplicacdes que utilizam CMV. No entanto, poucas sao as que focam
a exploracdo coordenada de cole¢fes de documentos. Este trabalho utilizou as diferentes técnicas
de coordenacéo propostas para auxiliar no processo de exploracédo desse tipo de conjuntos de da-
dos, permitindo que diferentes cole¢cdes de documentos pudessem ser coordenadas. Assim, uma
colecao pode contribuir para a exploracéo de outra colecdo. Essas novas técnicas foram adiciona-
das a ferramentRrojection Explorer(PEX) (Paulovich et al., 2007 apoiando as ferramentas ja
existentes para exploracao de colecdes de documentos.
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Alguns sistemas utilizam representacdes visuais para exploracao de colecdes de imagens, mas
raramente empregam técnicas de coordenacao para auxiliar no processo de exploracédo. Neste tra-
balho, foi criada uma abordagem denomin&dajection Explorer for ImageéPEx-Image) Eler
et al., 2008220093, a qual utiliza mapas de similaridade para representar o relacionamento entre
as instancias de uma colecdes de imagens. Essa abordagem também utiliza CMV para auxiliar
a exploracéo de diferente colecfes e auxiliar a identificacdo dos melhores parametros para gerar
bons mapa de similaridade. Além disso, a PEx-Image permite que o usuario utilize dados textu-
ais relacionados as imagens para enriquecer o processo exploratorio, possibilitando a coordenacao
entre mapas construidos das imagens e mapas construidos das informacdes textuais. Além de uma
exploracdo coordenada com base no identificador das insténcias, é possivel utilizar a coordena-
¢do baseada em tdpicos para destacar imagens relacionadas. Nossa perspectiva € que esse tipo d
exploracao possa ser aplicado em dados da area médica, coordenando mapas construidos a partir
de imagens com mapas construidos a partir de laudos ou anotacfes das imagens. A PEx-Image é
uma contribuigdo significativa deste trabalho de doutorado e teve vérias ramificacdes em trabalhos
desenvolvidos no grupo de Visualizacdo, Imagens e Computacao Grafica do ICMC/USP. A PEx-
Image foi um passo inicial para muitas aplica¢cdes envolvendo exploracdo baseada em mapas de
similaridade e também CMV.

Uma recente frente de pesquisa em CMV € unir técnicas de visualizacdo de informacéo para
explorar conjuntos de dados que eram explorados somente por técnicas de visualizacao cienti-
fica. Pesquisas relacionadas com essa frente foram iniciadas no grupo de Visualizacao, Imagens e
Computacéo Grafica do ICMC/USP por meio deste trabalho. As pesquisas envolveram a criacédo
de uma nova técnica de projecdo para criar mapas de similaridade a partir de grandes conjuntos
de dados, isto &, conjuntos com mais de um milhdo de instancias. Essa nova técnica de projecao
foi denominad@iecewise Least Squares ProjectigLSP) Paulovich et al., 2010 Por meio da
P-LSP é possivel criar mapas que representassem o relacionamento entre as instancias (voxels) de
dados volumétricos. Para visualizar a selecéo realizada nos grupos de estruturas formados pelos
mapas de similaridade sdo empregadas técnicas de visualiza¢éo, as quais sdo coordenadas com o
mapas e refletiram no espaco do objeto (e.g., volume) as sele¢des realizadas neles.

A literatura apresenta diversas aplicacdes CMV, mas poucas relatam qual o modelo de coor-
denacao utilizado. O modelo de coordenacéo € a base para a construcdo e definicdo de malti-
plas visbes coordenadas. Neste trabalho foi selecionado um modelo bem conhecido proposto por
Boukhelifa e RodgersBoukhelifa e Rodgers, 20030 qual foi adaptado para que as técnicas de
coordenacao propostas pudessem ser desenvolvidas e aplicadas. Esse modelo permite que técni-
cas possam ser criadas e configuradas durante o processo de exploracdo. Além disso, durante o
processo de exploracdo, algumas das técnicas podem gerar diferentes tipos de mapeamentos, ou
seja, o relacionamento entre as instancias das visdes € criado por meio de mapeamentos dinamicos
gue variam de acordo com a interacdo do usuario. Esse modelo também possibilita que diferentes
técnicas de visualizacdo sejam adicionadas ao sistema, como a unido das técnicas de visualizacao
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de mapas de similaridade com as técnicas de visualizagdo volumétrica para exploracao de dados
volumeétricos.

A seguir sdo apresentados alguns possiveis trabalhos futuros identificados durante esse trabalho
de doutorado.

7.2 Trabalhos Futuros

Apos o desenvolvimento das técnicas de coordenacéo, a adaptacdo de um modelo de coordena-
cdo e a aplicacdo de todos eles, foi possivel notar algumas caréncias que poderao ser futuramente
abordadas. Algumas delas sao:

e Range Coordination: técnica de coordenacdo que mapeia em outras visdes as instancias
gue possuem atributos com valores que estejam dentro da mesma faixa de valores dos atri-
butos das instancias selecionadas na visdo origem. Essa técnica de coordenacao pode ser
empregada para descobrir instancias que possuam caracteristicas semelhantes as instancias
selecionadas. Essa técnica foi descrita na Ségadécomo exemplo de como adicionar uma
nova técnica de coordenacao;

¢ Visual Attribute Coordination: essa técnica de coordenacgdo poderia transmitir atributos
visuais (e.g., cor, forma, tamanho) para os elementos destacados na outras visdes. Isso tam-
bém facilitaria a identificacdo dos diferentes grupos ou estruturas destacados. Por exemplo,
a exploracéo de um conjunto de dados volumétrico, as superficies poderiam receber infor-
macao de cor e opacidade; ou entdo os voxels envolvidos em uma selecdo em um mapa de
similaridade, produzindo um efeito similar a uma funcéo transferéncia;

e Scalar Coordination: essa técnica teria a finalidade de transmitir dados de campos esca-
lares para outras instancias. Por exemplo, alguns conjuntos de dados estédo classificados
(rotulados) e essa informacéao de classe pode ser utilizada para colorir os elementos ou estru-
turas visualizados. No entanto, alguns conjuntos ndo possuem essa informacéao, dificultando
a discriminacao de diferentes grupos. I1sso é o que ocorre em conjuntos de dados reais e des-
conhecidos. Essa técnica poderia ser combinada com uma técnica de coordenacao baseada
em distancia que auxiliaria a transmitir os escalares para instancia similares. Nesse caso,
essa coordenacao atuaria como um pseudo-classificador manual;

e “Disseminar o conhecimento” adquirido durante a exploracéo:a exploracao de alguns
conjuntos de dados € um processo trabalhoso e que pode envolver varios especialistas. As
descobertas durante a exploracdo poderiam ser armazenadas, catalogadas e disseminadas
para outras pessoas envolvidas. Neste trabalho a exploracéo é dada por meio de coordena-
¢ao, seria interessante que os mapeamentos pudessem ser disseminados para outras pessoe
seguirem o caminho percorrido por quem os criou. Atualmente existem pesquisas sobre
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0 armazenamento dos passos realizados no processo exploratorio e também pesquisas que
utilizam a coordenagdo como um meio de colaboracao;

e Recuperacao de imagensos mapas de similaridade revelam em uma Unica visualiza¢ao os
relacionamentos de similaridade entre as instancias de um conjunto de dados. O resultado
visual de um mapa pode ser utilizado como uma rapida recuperacao de imagens ou grupos de
imagens de interesse. Adicionalmente, técnicas de recuperacdo de inGgeten{-based
image retrieval- CBIR) poderiam ser adicionadas ao processo de exploracdo desses mapas,
revelando novos tipos de relacionamento em um mesmo mapa ou em diferentes mapas por
meio da coordenacgéo;

e Arcabouco de visualizagéo e de coordenacaa construcdo de novas técnicas de coorde-
nacao a partir do modelo proposto neste trabalho é algo relativamente simples, sendo neces-
sario o desenvolvedor se adaptar a algumas partes da estrutura da ferramenta de visualiza¢éo
e do modelo de coordenacdo. No entanto, adicionar novas técnicas de visualizacdo nao é
uma tarefa que possui 0 mesmo grau de simplicidade. Portanto, € essencial a construcdo de
um arcabouco que permita com mais facilidade a adicdo de novas técnicas de visualizacéo e
de coordenacéo;

e Escalabilidade visual: As colecOes de documentos e imagens utilizadas neste trabalho po-
dem ser consideradas pequenas, quando comparadas a algumas aplicacdes reais. O maior
conjunto de dados manipulado continha 9000 elementos, o que ja causa uma certa dificul-
dade no processo de exploracédo por meio dos mapas de similaridade. Esse problema deve
ser confrontado o quanto antes, pois por meio de sua solucao sera possivel criar ferramentas
e técnicas mais proximas da realidade;

¢ Auxilio ao processo de classificacaas aplicacdes apresentadas neste trabalho indicam que
0s mapas de similaridade refletem o espaco multidimensional. Nesse sentido, foram execu-
tadas aplicacdes para comparar diferentes espacos multidimensionas e também parametros
para os gerar. E nossa perspectiva que os mapas possam ser Uteis para identificar problemas
no processo de classificacao, isto €, nas etapas anteriores a configuracdo de um classifica-
dor. Assim, técnicas rapidas de construcao de mapas de similaridade podem contribuir para
a escolha dos melhores parametros utilizados nas técnicas envolvidas no processo de clas-
sificacdo. Essa analise ndo pode ser baseada unicamente em coordenacgdo, pois resultaria
em uma analise subjetiva. Portanto, medidas devem ser calculadas para verificar quais sédo
os melhores mapas. Com isso, 0 usuario teria a inspecéo visual para identificar os proble-
mas, podendo inferir sobre qual parametro modificar, e uma medida objetiva para o apoiar
as comparacoes;

e Avaliacdo e comparacédo de projecdes e mapairam apresentadas aplicagdes que compa-
ravam diferente mapas de similaridade. No entanto, a comparacao por meio da coordenagao
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ndo é a maneira mais confiavel de fazer isso em muitas aplicagfes, pois ela adiciona a subje-
tividade do usuéario em dizer o que € bom e o que ndo €. Portanto, € necessario criar formas
de comparar diferentes mapas de similaridade por meio de medidas objetivas;

e Avaliacdo com usuarios:as técnicas desenvolvidas neste trabalho foram claramente apli-
cadas para explorar cole¢cdes de documentos, colecbes de imagens e dados volumétricos.
Entretanto, € necessério realizar aplicacdes com diferentes usuarios para identificar proble-
mas, novas funcionalidades e o grau de eficacia das técnicas desenvolvidas;

e Evolucdo temporal de dados volumétricosa aplicagdo desenvolvida para andlise de da-
dos volumétricos € o passo inicial para outras formas de exploracado utilizando mapas de
similaridade, outras técnicas de visualizacdo e coordenacao. Atualmente, parte dos conjun-
tos de dados volumétricos esta disponivel na forma temporal. Um campo de pesquisa atual
€ a identificacdo de padrbes temporais por meio de técnicas de visualizacédo de informacéao.
Para isso, além de técnicas capazes de fazer esse tipo de identificacdo, é necessario a cons-
trucéo de técnicas rapidas de visualizacdo, a melhoria da escalabilidade visual e da interagéo
sobre os dados. Esse tipo de aplicacdo € um grande desafio para a area de visualizacéo e de
multiplas visbes coordenadas.
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