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Resumo

Com base em métodos de extracdo de caracteristicas de imagens e
extracao de vocabularios de textos, podemos empregar técnicas para posi-
cionamento de dados multidimensionais no plano para mapear conjuntos
de dados em espacos visuais, auxiliando usudrios na interpretacao e andlise
dos dados. Alguns desses métodos constroem &arvores de similaridade,
impondo uma hierarquia sobre as relagoes entre as caracteristicas extraidas
dos dados.

Em um ambiente de andlise exploratéria, é natural que se procurem
métodos e técnicas capazes de manipular e interagir com os dados de forma
rapida e eficiente.

Nesse contexto, o trabalho visa implementar e aplicar técnicas conhe-
cidas de navegacao e interagao em arvores no contexto de visualizacoes
baseadas em posicionamento de pontos no plano. Em particular as téc-
nicas NJ e MST, implementadas e utilizadas com sucesso na ferramenta
PEx-Image, tornaram-se pontos chave para o auxilio na exploracao dos
dados através das apresentacoes radial e hiperbdlica, implementadas jun-
tamente com ferramentas de exploracao.

Este trabalho implementa e apresenta a capacidade exploratéria dessas
duas formas de apresentacao de arvores sobre as visualizacoes NJ e MST.
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Abstract

Based on methods of feature extraction for images and vocabulary
exploration for text, we can apply point placement techniques to multidi-
mensional data in order to map data sets into visual spaces, assisting users
on data analysis and interpretation. Some of these methods build similarity
trees, imposing a hierarchy on the relationship between the characteristics
extracted from data.

In an exploratory analysis environment, it is natural to use methods
and techniques capable of manipulating and interacting data quickly and
efficiently.

In this context, this paper aims to implement and apply known tech-
niques of tree navigation and interaction in the context of point placement
visualizations. In particular the NJ and MST techniques, implemented
and successfully used in the system PFEz-Image, are the main focus for
helping data exploration through Radial and Hyperbolic Layouts, imple-
mented with exploration tools.

This work implements Radial and Hyperbolic layouts to support explo-
ration of NJ and MST views.
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Capitulo

Introducao

1.1 Contexto e Motivacao

Buscando meios de armagzenar, recuperar, compreender e manipular grandes conjuntos de
dados, identificando relacionamentos ou tendéncias presentes nas informacoes disponiveis, tanto
para resolucoes de problemas quanto para tomada de decisdes importantes, surgiu a area de

visualizacao computacional (Wong, 1999).

Informacoes exibidas visualmente sao melhor e mais rapidamente interpretadas pelo ser
humano do que em qualquer outra forma. E natural, portanto, que se procurem métodos
e técnicas capazes de apresentar os resultados da manipulagao de andlise de dados em um
formato grafico, exibindo os relacionamentos entre os elementos de informacao de maneira clara
e objetiva. Ha entao a necessidade de utilizarmos técnicas que facilitem o usuario a navegar e

explorar os dados de forma facil e rapida.

Nesse contexto, o presente trabalho busca adicionar, as ferramentas de visualizagdo desen-
volvidas pelo grupo de visualizagao do ICMC-USP, diferentes formas de interagdo interagao,

auxiliando o usudrio na analise, navegacao e interpretacao de dados multidimensionais.

Este trabalho estende resultados anteriores do grupo em visualizacao de informagao baseada
na interacao e navegacao em visualizagoes baseadas em arvores de similaridade obtidas através

de posicionamento de pontos no plano, aplicadas a conjunto de imagens e textos.

Uma ferramenta de visualizacao de dados multidimensionais previamente desenvolvida, de-
nominada PFEz-Image (Projection Explorer for Images) e com foco principal em colegao de

imagens, foi adaptada para os requisitos deste trabalho. Técnicas disponiveis na ferramenta



2 Capitulo 1. Introdugao

geram visualizacoes por mapeamento de pontos no plano através de projecoes multidimensionais
e arvores de similaridade. Em particular, este trabalho implementa o layout e a navegacao em
arvores Radial e Hiperbdlica para permitir flexibilidade na exploragao de arvores de similaridade.

A utilidade dessas abordagens para exploragao é evidenciada na forma de estudos de casos.

1.2 Organizacao da Dissertacao

Nesta dissertacao sao apresentados os conceitos necessarios para mostrar o trabalho desen-

volvido e seus resultados, sendo estruturada da seguinte forma:

e No Capitulo 2 é apresentada uma introducao as areas de visualizacao cientifica e visuali-

zacao de informacao.

e No Capitulo 3 s@o apresentadas técnicas de visualizagao multidimensional, destacando
as técnicas desenvolvidas no grupo de pesquisa de visualizacao do ICMC, seguidas da

introdugao das duas técnicas de desenho de arvores aplicadas neste trabalho.

e No Capitulo 4 é apresentada a ferramenta base para o estudo das técnicas empregadas
para auxilio na navegacao das visualizacoes, seguida da descricao detalhada das técnicas
implementadas. Finalmente, sao apresentados estudos de casos que utilizam dados de

multiplas instancias, tais como textos de noticias, imagens médicas e sequéncias genéticas.



Capitulo

Técnicas de Visualizacao

2.1 Consideracoes Iniciais

Uma enorme quantidade de informagoes de diversos tipos estao sendo geradas, armazenadas
e disseminadas, levantando questoes sobre como tornar tais informacoes tuteis. A necessidade
de entender e extrair conhecimento de informacoes armazenadas estd se tornando uma tarefa
presente em diversas dreas de pesquisa e é de grande importancia e utilidade tanto para os
pesquisadores quanto para as préprias pessoas envolvidas com a extragao de conhecimento, seja

para tomada de decisoes ou para o estudo e exploracao dos mais diversos fenémenos.

Seres humanos procuram, por natureza, estruturas, padroes, tendéncias, anomalias e relacoes
entre dados. Seguindo este propdsito, surgiu a Visualizagdo Computacional, uma &area de
pesquisa que estuda estratégias e algoritmos para mapear informagoes em representacoes graficas
legiveis para o ser humano, possibilitando uma melhor compreensao do conteiido de grandes
conjuntos de dados e dos fendmenos que os geram, envolvendo, portanto, a transformacao e
mapeamento de dados em objetos graficos, além da sua exploragdo por meios computacionais
(Minghim e Oliveira, 1997).

Existem varias definicoes de Visualizacao. No seu sentido mais amplo, a palavra significa
a geracao de imagens mentais para organizagao e entendimento de um conceito, ideia ou in-
formagao. O problema fundamental na visualizagao de dados é encontrar uma representagao
grafica para um conjunto de dados que reflita seu contetido e significado. Tal tarefa depende da
classe de aplicagoes para a qual uma técnica especifica é utilizada, podendo basear-se nos dados
a serem tratados, nas dimensbes das representacoes ou nas estruturas intrinsecas aos dados.

Nesta linha, podemos citar duas grandes sub-areas da visualizagdo (Levkowitz e Oliveira, 2003):

3
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1. Visualizacao Cientifica: Aplicacdo das técnicas gréaficas para ampliar a capacidade de inter-
pretagao de dados medidos e simulados através de experimentos cientificos e de engenharia,

possuindo sempre um atributo espacial inerentemente associado.

2. Visualizagao de Informagao: Engloba o desenvolvimento de técnicas de visualizacao de
dados multidimensionais que nao possuem geometria intrinseca ou natureza espacial bem

definida.

Visualizacao, portanto, envolve aspectos em areas da computacao gréfica, interacdo humano-
computador, processamento de imagens, ciéncia cognitiva e processamento de sinais. Formal-
mente estas dreas sao independentes; no entanto, uma convergéncia estd sendo formada pelo uso
de técnicas andlogas em diferentes areas. Além disso, a visualizacdo intersecta os objetivos de
outras dreas de pesquisa que se ocupam da analise de dados complexos, tais como estatistica e
mineracao de dados. Sendo assim, as caracteristicas da visualizagdo a tornam uma ferramenta

vidvel e muitas vezes essencial para diversas areas de aplicagao.

Nas secoes seguintes, sao introduzidos conceitos e técnicas basicas das areas de Visualiza-
cao Cientifica e Visualizacao de Informacao, sendo que para o perfeito entendimento destas,
admite-se que o leitor tenha dominio de conceitos basicos de computagao, computacao grafica e

processamento de imagens.

2.2 Visualizacao Cientifica

Visualizacao Cientifica é uma area preocupada com a exploracao de dados e informacoes
de forma grafica. Normalmente seus dados ja possuem uma geometria implicita ou intuitiva
associada e representam fenémenos de natureza cientifica, tais como fenémenos fisicos, quimicos

ou bioldgicos.

Este tipo de visualizacao tém sido uma importante area de pesquisa e, nos dltimos anos,
atingiu um grau de maturidade consideravel, tendo como principal sub-area a Visualiza¢do
Volumétrica. Técnicas de visualizagao volumétrica tém sido desenvolvidas para proporcionar
uma melhor compreensao de conjuntos de dados que possuam uma representacao tridimensional
inerente, oferecendo técnicas para manipulagao de malhas multidimensionais e de apresentacao
em um espago tridimensional (Elvins, 1992). Tais dados sao obtidos por amostragens, simulagoes
e técnicas de modelagem. Originalmente, dados volumétricos eram visualizados através de
aproximacoes poligonais das isosuperficies, obtidas por interpolacao dentro dos elementos de
volume, também chamadas de vozels'. A Figura 2.1 ilustra a organizacdo tipica desses dados.

No entanto, o principal problema das técnicas de interpolacao é detectar quando uma

isosuperficie passa por um vozxel. Além das naturais ambiguidades de reconstrucao, as estruturas

geométricas extraidas sdo grandes e complexas e muita informacao é perdida no processo.

10s dados volumétricos sao geralmente tratados como uma matriz de elementos de volume, sendo cada elemento
denominado vozel (andlogo 3D de um pizel).



2.2. Visualizacao Cientifica 5

A

(a) Malha regular volu- (b) Malha de voxels (c) Malha de células
métrica

Figura 2.1: Células através de interpolacao (Adaptada de (Paiva et al., 1999)).

Uma outra forma de visualizagao volumétrica foi entao apresentada por Levoy (Levoy, 1990),
como uma técnica que permitia a visualizacao de pequenos detalhes internos ao volume, através
do controle de transparéncia dos vozxels, removendo trivialmente as partes escondidas atras de
partes definidas como opacas e visualizando o volume a partir de qualquer direcdo. Sua ideia
principal era conseguir uma técnica de visualizacao eficiente e precisa, que conseguisse “sintetizar”
todas as informagoes contidas em um conjunto de dados volumétricos em uma tnica imagem,
de forma que se tivesse a impressao de estar olhando para dados reais. Neste caso, ao contririo

das técnicas existentes anteriormente, nao sao extraidas estruturas geométricas intermediarias.

Posteriormente, esta técnica recebeu o nome de Visualizagao Volumétrica Direta (Direct
Volume Rendering), tendo como algoritmo principal de Ray-casting (Drebin et al., 1988). No en-
tanto, os algoritmos para visualizacao volumétrica direta possuem um alto custo computacional,
uma vez que necessitam percorrer todo o volume de dados, tal como matrizes de dimensoes

256x256x160 contendo um valor escalar a cada posicao de visualizagao escolhida de observacao.

Essas duas abordagens bésicas (extracao de superficies e rendering direto de volumes) diferem
basicamente pela utilizagdo ou nao de representagoes intermedidrias dos dados volumétricos para
a geracao da visualizacao adequada a aplicagdo. Enquanto no rendering direto de volumes a
projecao é realizada diretamente a partir dos dados volumétricos, na extragao de superficies os
dados volumétricos sdo convertidos para uma representacao geométrica (poligonos) a partir da
qual sdo usados os métodos tradicionais de rendering de poligonos para geragao da visualizagao.

A Figura 2.2 apresenta uma ideia esquemdtica da conexao entre estas técnicas.

As técnicas envolvidas no processo de visualizagao volumétrica (Figura 2.2) podem ser resu-
midas na execucao de quatro passos basicos, definidos na Figura 2.3. No entanto, a visualizacao
é realizada através da implementacao apenas dos trés ultimos passos, pois consideramos apenas

a visualizagao de volumes ja pré-processados.

A seguir, sao apresentadas, a titulo de ilustracdo diddtica, técnicas cldssicas de visualizagao

volumétrica.
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dado amostrado dado sintético

reconstrucao

v

Fatias de dados Extracéo de superficies — :
amostrados Poligonos
representando descreYendo
0 ohjeto <— Amostragem o objeto
Rendering plano da imagem Rendering
Vol de
de Volumes ¢
B Poligonos

Figura 2.2: Representagao do método de visualizacao volumétrica (Retirada de (Paiva et al.,
1999)).

2.2.1 Técnicas de Visualizacao Volumétrica

Na literatura, véarios termos e expressoes sao utilizados para caracterizar as diferentes classes
de técnicas de visualizagdo de volumes. Dentre as nomenclaturas que permanecem em uso,
Elvins (Elvins, 1992) considera duas categorias de algoritmos: (1) Direct Volume Rendering e
(2) Surface-fitting, enquanto Brodlie et al. (Brodlie et al., 1992) reconhece essas duas classes
como dois grupos de algoritmos: (1) Direct Volume Rendering e (2) Indirect Volume Rendering.
Entretanto, apesar das diferentes classificagoes e nomenclaturas, as duas categorias de técnicas
de visualizagao de volumes se traduzem nas que trabalham com a extracao de uma isosuperficie
representada por primitivas graficas, e nas que trabalham gerando a imagem diretamente a partir

do volume, conforme citado na Segao 2.2.

A seguir, usaremos a categorizacao de Brodlie et al. para mostrar as diferentes classes de

técnicas de visualizagdao de volumes.

2.2.1.1 \Visualizacao Volumétrica Indireta

Extracao de isosuperficies é uma importante ferramenta para visualizagao de campos es-
calares multidimensionais. Ao expor contornos de valores constantes, isosuperficies oferecem
mecanismos para compreensao da estrutura do campo escalar. Tais contornos isolam superficies
de interesse, centrando a atencao sobre importantes caracteristicas nos dados, tal como as

fronteiras entre os diferentes tipos de materiais. Esta técnica mostra indiretamente os dados
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Aquisicao )
Formacao do Volume

Classificacdo

Visualizacao
[luminacao

Projecao

il

Figura 2.3: Pipeline de visualizacao volumétrica (Retirada de (Paiva et al., 1999)).

originais modelando-os com a ajuda de um algoritmo de surface-fitting. A seguir, sdo descritos

alguns algoritmos que implementam técnicas de extragao de isosuperficies.

Marching Cubes O algoritmo de extracio de superficies mais popular e um dos mais estudados
é 0 Marching Cubes (Lorensen e Cline, 1987). Este algoritmo é muito empregado, ainda hoje, em
diversas aplicacdes médicas. Seu funcionamento bésico é: dado um valor de limiar, as células?
que contribuem para formacao da superficie sdo pesquisadas. Foram analisadas 256 possiveis
configuragoes das intersecgoes dos triangulos (no maximo quatro triangulos por célula) com uma
célula cubica a partir dos valores dos seus vértices e por argumentos de simetria (reflexao e
rotagao). Estes casos foram reduzidos para 15, como mostra a Figura 2.4. Podemos resumir as

operacoes desse algoritmo em quatro passos:

1. Deteccao dos vértices cujos valores estao acima do limiar e calculo de um indice para uma

tabela de interseccao de bordas, definindo a configuracao dos tridngulos dentro da célula.

2. Definigao dos vértices dos tridngulos por interpolacao linear entre os valores dos vértices

das células.

3. Calculo dos gradientes em cada vértice das células para utilizagdo no processo de sombrea-

mento.

4. Rendering do modelo tridimensional (3D).

2Um cubo formado por oito voxels vizinhos como vértices; quatro da fatia k e quatro da fatia k + 1.
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Uma vez extraida a superficie, a visualizacao segundo qualquer ponto de observacao torna-se

rapida.

Caso 0 Caso 1 Caso 2 Caso 3

Caso 4 Caso 5 Caso 6 Caso 7
D : i
Caso 8 Caso 9 Caso 10 Caso 11

H H =il

Caso 12 Caso 13 Caso 14

Figura 2.4: Configuragoes basicas para triangulagdo de uma unica célula (Retirada de
(Minghim e Oliveira, 1997)).

Dividing Cubes Lorensen e Cline (Lorensen e Cline, 1987) descobriram que o tamanho de
alguns triangulos gerados pelo algoritmo Marching Cubes era menor que o tamanho de um pizel.
Um novo algoritmo, denominado Dividing Cubes foi entao desenvolvido, tirando vantagem desta
observacao. O algoritmo efetua a projecao das células na tela, verificando somente aquelas em
que a projecao é maior que um pizel. Se isso ocorrer, a célula é dividida em sub-células, cada
uma das quais determinando um ponto. Caso contrario, a célula toda é visualizada também

como um ponto.

2.2.1.2 \Visualizacao Volumétrica Direta

Técnicas de visualizacao volumétrica direta tém sido desenvolvidas para obter melhor com-
preensao de conjuntos de dados tridimensionais, obtidos por simulagoes de elementos fisicos
ou métodos de engenharia. Originalmente, dados volumétricos eram visualizados através de

aproximacoes poligonais das isosuperficies, obtidas por interpolacao dentro dos elementos de
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volume (vozxels). Sua principal vantagem é a visualizagao direta do volume, sem usar represen-
tagOes geométricas intermedidrias (Kaufman, 1998), evitando problemas de detecgao imprecisa
que geraram inconsisténcias geométricas e topoldgicas, apresentadas visualmente como falhas ou
superficies espurias (Elvins, 1992).

Para isso, o volume de dados é varrido, acumulando os valores de opacidades calculados, até

chegar ao fim do volume ou atingir um valor méaximo de opacidade.

A seguir, s@o descritos sucintamente o algoritmo de Splatting (Westover, 1990) e o algoritmo
de Ray-casting (Drebin et al., 1988).

Splatting O algoritmo Splatting (Westover, 1990) é inspirado na estrutura do pipeline de
rendering de poligonos, em que cada primitiva passa ao longo dos varios estigios, um por
vez. Neste algoritmo, cada elemento é mapeado no plano da tela. Em seguida, através de um
processo de acumulagdo, tem sua contribuicao adicionada a formacao da imagem. O algoritmo
termina quando todas as primitivas tiverem sido mapeadas na tela. Podemos definir o algoritmo
de Splatting em quatro etapas principais: (1) transformacao, (2) classificagao/iluminacao, (3)

reconstrucao e (4) visibilidade.

Ray-Casting Um algoritmo de visualizagado volumétrica bastante conhecido é o Ray-casting
(Drebin et al., 1988; Tide et al., 1990; Ney et al., 1990; Stytz et al., 1991; Levoy et al., 1990).
Como a maioria dos algoritmos de visualizacao volumétrica, o Ray-casting constréi todo o volume
continuo do conjunto de dados discretos por meio de alguma func¢ao de interpolacao de grau maior
ou igual a zero. Essa funcao é reamostrada e projetada na tela 2D produzindo a imagem final.
Esse algoritmo usa a técnica Image-order (Levoy, 1998, 1990), que dispara raios partindo dos
pizels. Estes raios atravessam todo o volume somando os valores de cor e opacidade ao longo dos
raios e, assim, definindo uma contribuicao dos pizels na imagem final. Outros algoritmos podem
empregar uma técnica oposta, no sentido do volume para a imagem (Object-order) (Udupa e

Odhner, 1993; Westover, 1990), ou uma combinagao das duas técnicas.

2.3 Visualizacao de Informacao

Visualizacao de Informacao pode ser descrita como o uso de representacoes visuais inte-
rativas de dados abstratos apoiadas por computador, com o objetivo de ampliar a cognicdo®
(Card et al., 1999), combinando mineracao de dados, processamento de imagens e interagao
usudrio-computador (Gershon e Eick, 1995; Robertson et al., 1993). Apesar da similaridade
com a visualizagao cientifica, os dados a serem representados sao abstratos, ou seja, nao ha
necessariamente uma representacao geométrica inerente a eles. Neste caso, uma imagem deve
ser gerada com base nos relacionamentos ou informagoes que podem ser inferidos acerca dos

dados, fornecendo faixas maiores de elementos facilmente distinguiveis pela percepcao humana,

3Neste contexto, cognicao significa aquisicdo ou uso de conhecimento.
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quando comparada aos outros sentidos de percepcao, embora a representacao de dados abstratos

possa ser realizada por meio de sistemas que abordem multiplas formas de percepgao.

2.3.1 Pipeline para Visualizacao de Informacao

Podemos compreender melhor os métodos de visualizagao de informacao através de um
modelo formal (Chi e Riedl, 1998), que chamaremos de pipeline. Este modelo, descrito pela
Figura 2.5, é constituido de 4 fases, das quais 3 s@o pré-processamento dos dados, que é o
processo computacional de converter informagao em uma forma visual com a qual o usuario pode
interagir (Card et al., 1999). Cada fase deste modelo é executada por um operador que mapeia

a representacao dos dados de um estagio para uma outra representacao do estagio seguinte.

Informagao Conjunto Forma . . , .
» > . ¥ Visualizagdo »  Usuario
Natural . . | de Dados Visual . .
Transformagao Mapeamento Transformagdo Percepgdo
dos Dados Visual Visual Visual

T T T Interagao

Figura 2.5: Pipeline para Visualizagao de Informagao (Adaptada de (Minghim e Oliveira,
1997)).

A primeira fase é transformar os dados brutos em informagoes organizadas. O formato
resultante tipicamente consiste em uma matriz contendo uma série de entidades, possuindo cada
uma, um atributo associado. Dados derivados, tais como os promovidos por mineracao de dados
ou por algoritmos de agrupamento, podem ser 1teis no auxilio a transformagao dos dados brutos
em informagoes organizadas (Gershon e Eick, 1995). A segunda fase é o mapeamento da matriz
resultante em formas visuais. Essa forma contém figuras visuais que correspondem as entidades
da matriz. A terceira fase intercala esta forma visual em visualizacGes, que sao responsaveis pela
amostragem das formas visuais, oferecendo varios tipos de transformagoes, tais como navegacao

e filtragem.

Finalmente, o usuario pode interagir em qualquer um dos passos do pipeline, alterando o

resultado da visualizacao e realizando diversas interpretagoes.

2.3.2 Classificacao dos Métodos de Visualizacao de Informacao

Varias tentativas foram feitas para classificar métodos de visualizagcao de informacao, a fim
de se obter uma visao geral do campo (Levkowitz e Oliveira, 2003). Keim (Keim, 2000, 2002)
propoe uma anélise dos métodos de visualizagao a partir de trés eixos ortogonais: (1) a técnica
de visualizacao propriamente dita, (2) a técnica de interagao e (3) o tipo de dado amostrado.
Sua andlise é baseada no fato de os métodos de interacao (tais como Zooming (Bederson e
Hollan, 1994), Linking and Brushing (Becker e Cleveland, 1987), Dynamic Distortion (Leung e

Apperley, 1994), etc) poderem ser livremente combinados com técnicas de visualizagao aplicadas
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a diferentes tipos de dados (vetores, drvores, grafos (Herman et al., 2000), texto (Hascoét e
Baudouin-Lafon, 2001), etc).

A seguir, sdo descritos alguns métodos de visualizagdo de informacao.

2.3.3 Métodos de Visualizacao de Informacao

As técnicas de visualizagao de informagao ja desenvolvidas utilizam representacées ou meta-
foras visuais para exibir graficamente os dados que geralmente nao possuem representacao
direta, 6bvia ou natural. Em diversas técnicas, frequentemente os autores buscam inspiracao em
objetos do mundo real (ou geométricos) para mapear o conjunto de informagoes. As técnicas de
visualiza¢ao podem utilizar representagdes visuais unidimensionais (1D), bidimensionais (2D) ou
tridimensionais (3D), ndo necessariamente de acordo com a dimensao do espago de informagao

(Luzzardi, 2003).

A escolha de uma técnica de visualizagdo de informagao para um determinado conjunto
de dados depende de diversos fatores. Assim como no processo da criacdo de um grafico em
programas de planilhas eletronicas, no qual sao apresentados diversos formatos para criagao do
grafico, a construcao de ferramentas para visualizagao de informacoes segue a mesma légica. Ha
ferramentas mais adequadas ou menos adequadas para representar determinados conjuntos de

informacoes.

A seguir, sao abordados, para efeito de ilustracao, alguns diferentes tipos de representacoes
para visualizacao dos dados. No Capitulo seguinte, detalharemos técnicas de mapeamento de
pontos no plano, e em seguida faremos uma breve introducao a visualizagdo de arvores, que

servirao como base para a proposta do trabalho.

Coordenadas Paralelas Inicialmente proposta por Inselberg (Inselberg, 1997) como uma téc-
nica geométrica computacional, e posteriormente contextualizada em visualizacao de informacao
(Ferreira e Nascimento, 2005), a técnica de coordenadas paralelas destaca-se justamente pela
perspectiva multidimensional conferida a representagao visual. Nela, um espago de dimensao k
é mapeado para um espago visual bidimensional, usando k eixos equidistantes e paralelos a um
dos eixos principais (z ou y). Cada eixo representa uma dimensao do conjunto de dados, sobre o
qual é mapeado linearmente, do menor ao maior, o intervalo de valores de dados correspondente.
Cada item de dado é exibido como uma linha poligonal que intercepta cada eixo no ponto
correspondente ao valor do atributo associado ao eixo. Embora simples, esta técnica mostra-se
poderosa para identificar diferentes distribuigoes de dados e dependéncia funcional entre os

atributos.

A Figura 2.6 ilustra um exemplo do uso de coordenadas paralelas. Neste exemplo, é ilustrado
um conjunto de individuos distribuidos pelo grau de instrucao, raca, idade, sexo e valor de renda.
Apés uma anélise rapida, podemos concluir que a quantidade de individuos do sexo masculino
e pertencentes a raga branca que tiveram um periodo maior de preparacao educacional tendem

a ganhar mais em relacao aos outros individuos.
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Figura 2.6: Exemplo da utilizagao de coordenadas paralelas para auxilio na andlise de dados
(Retirada de http://www.xlstat.com em Fevereiro de 2010).

Técnicas Iconograficas Métodos iconograficos representam cada objeto como um complexo
icone ou figura (Ward, 2002). Famosos exemplos de icones sao as faces de Chernoff (Chernoff
faces)(Chernoff, 1973): cada objeto é representado por uma pequena face, na qual diferentes
dimensoes sao mapeadas em diferentes caracteristicas faciais (tamanho dos olhos, tamanho da
boca, etc). Outros exemplos incluem Star-Glyphs (Siegel et al., 1972) e Stick-Figures (Pickett
e Grinstein, 1988). No entanto, apesar da facilidade na representacao, a comparagao entre os
objetos se torna dificil, uma vez que o problema de posicionar os objetos nao é trivial (Ward,
2002).

As duas técnicas de visualizagdo apresentadas anteriormente sao exemplos de visualizagoes
de informacao baseadas em caracteristicas, isto €, as caracteristicas dos dados sao mapeadas para
atributos visuais. No préximo capitulo detalharemos uma outra classe de técnicas de visualizacao
de informacao que visa representar individuos do conjunto no espaco visual, baseando-se em

posicionamento de pontos no plano.

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado um estudo sobre as areas de visualizagao cientifica e visuali-

zacdo de informacao.

A drea de visualizacao é normalmente focada em representar adequadamente dados brutos na
forma de imagens, e assim fornecer meios de analisar visualmente conjuntos de dados de elevada

dimensionalidade e complexidade, sendo de grande utilidade na descoberta de relacionamentos
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e dependéncias entre os dados. No entanto, a forma como as pessoas percebem e reagem ao

resultado da visualizacao influencia fortemente no entendimento e utilidade dos dados.

Apesar de as técnicas de visualizagao possuirem um grau de amadurecimento considerdvel,
nota-se que a visualizacao de informacao, ao contrario da cientifica, ainda nao passou a ser uma
solugao para o usudrio final. Sao necessarias técnicas auxiliares para tratamento dos dados em um
dominio sobre uma aplicacao especifica. Técnicas de mapeamento de pontos no plano agregadas
a técnicas de pré-processamento possibilitam o refinamento das visualizacGes, melhorando os
resultados e facilitando o usuario na navegacao e exploracao dos dados. Uma breve introdugao

as técnicas e conceitos de mapeamento no plano é apresentada no préximo capitulo.
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Capitulo

3

Visualizacao Multidimensional Baseada em

Posicionamento

de Pontos no Plano

3.1 Consideracoes Iniciais

Com o acumulo na quantidade de informacao e a atual dependéncia de métodos com-
putacionais para armazend-los e consulta-los, dreas de apoio a interpretacdo das informagoes
desenvolveram-se com o passar dos anos. Em particular, a Mineracao de Dados e a Visualizacao
de Informacao sao areas que despertam grande interesse da comunidade cientifica. Por terem
objetivos similares e serem complementares, a fusdo de ambas em uma drea onde a mineracao e a
visualizagao co-existem na busca de solugoes para interpretacao de conjunto de dados complexos

¢é natural. Essa area é denominada Minera¢io Visual de Dados (Wong, 1999).

Um dos maiores problemas encontrados no processo de mineracao visual de dados esté ligado
a dimensionalidade dos dados a serem analisados. Conforme a dimensionalidade aumenta, a
identificacao de padroes e modelos torna-se cada vez mais complexa e dificil, causando um

impacto no processo de interpretagao.

Nesse contexto, uma das formas de tratar a alta dimensionalidade é reduzir a dimensao dos
dados de forma a ser possivel aplicar estratégias e algoritmos que funcionem com dados de menor
dimensao. Dentre as possiveis estratégias para a reducao de dimensionalidade, as técnicas de

Projecao Multidimensional de Dados tém despertado grande interesse. Utilizadas para reduzir a

15
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dimensionalidade até dimensao 2 ou 3, elas podem ser empregadas como forma de mapeamento
de dados em espagos visuais, com 0s quais o usudrio possa interagir para identificar padroes
relevantes nos dados. A seguir, sdo descritas algumas técnicas de projegdo multidimensional,
com énfase em técnicas desenvolvidas pelo grupo de pesquisa ao qual este projeto é vinculado.
Em seguida, mapeamentos de dados no plano baseados em arvores de similaridade sao discutidos.
Ao final, sdo apresentados conceitos e técnicas de visualizagdo de arvores, que sao base para
a extensao das técnicas de auxilio na navegacao e interacao dos dados implementadas neste
trabalho.

3.2 Técnicas para Projecao de Dados Multidimensionais

Técnicas de projecao de dados multidimensionais para o apoio a visualizacao tradicional-
mente contornam o problema da alta dimensionalidade reduzindo a dimensao dos dados analisa-
dos para uma, duas ou trés dimensoes, tornando possivel uma representacao grafica desses dados,
de forma a explorar a capacidade visual humana no reconhecimento de estruturas interessantes,

padroes ou anomalias inerentes aos dados.

Em termos gerais, uma técnica para projecao multidimensional visa mapear os dados ori-
ginais, compostos por m atributos espalhados em um espago m-dimensional, em um espaco
p-dimensional, com p <« m, preservando informacoes sobre as relagoes de distancia entre as

instancias (objetos) de dados, de forma a revelar o maximo possivel das estruturas existentes.

O resultado da projecao é um conjunto de pontos X’ em RP, cada um representando
uma instancia dos dados, cujas coordenadas podem ser usadas para gerar uma representacao
grafica. A similaridade é expressa por meio da vizinhanga espacial entre os elementos na
projecao, permitindo utilizar a habilidade de interprecao visual para analisar os dados. Essas
representagoes fornecem uma visao geral dos dados e favorecem a identificagdo de elementos
com padroes similares ou dissimilares, provendo um ponto de partida para uma exploragao mais

detalhada. Formalmente uma técnica de projecao multidimensional pode ser definida como:e

Definicao 3.1 (Projecao Multidimensional (Tejada et al., 2003)) Seja X um conjunto
de objetos em R™ com § : R"™xR™ — R um critério de proximidade entre objetos em R™, e Y
um conjunto de pontos em RP para p=1,2,3 e d: RPzR™ — R um critério de proximidade em
RP. Uma técnica de projegao multidimensional pode ser descrita como uma func¢do f: X — Y

que visa tornar |0(zi, ;) — d(f(x;), f(x;))| o mais prozimo possivel de zero, Va;,x; € X.

Dentre as possiveis fungoes f, existem dois tipos diferentes de fungbes que podem ser
utilizadas, levando a dois grandes grupos de projec¢oes multidimensionais: (1) técnicas lineares de
projecao e (2) técnicas nao-lineares de projecao. Podemos definir uma técnica linear de projecao

COomao:
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Definicao 3.2 (Projecao Multidimensional Linear (Kirby, 2001)) Uma proje¢cao multi-
dimensional f : X — Y € dita ser linear se f(ax;+ Pxj) = af (x;)+ B f(x;) para todo x;, x; € X
ea,FeR.

Uma técnica é dita nao-linear se a mesma nao obedecer a essa defini¢ao.

Como as técnicas lineares criam proje¢oes por meio da combinacao linear entre os diferentes
eixos que definem o espaco m-dimensional, o resultado do layout serd satisfatorio, isto é,
conseguird expressar as estruturas dos dados originais, somente quando existir uma dependéncia
linear entre tais eixos. Quando esses dados apresentarem estruturas nao-lineares, como agrupa-
mentos de formato arbitrario ou manifolds curvos, a melhor escolha seria a utilizagdo de uma

técnica nao-linear.

3.2.1 Técnicas Lineares

Técnicas lineares de projecao criam projecoes por meio da combinacao linear dos atributos
dos dados, definindo-os em uma nova base ortogonal de menor dimensao. Dentre as técnicas
lineares, as mais conhecidas sdo as técnicas de segunda ordem, tais como Principal Component
Analysis (PCA) (Jolliffe, 1986), Singular Value Dexomposition (SVD) (Demmel, 1997) e Factor
Analysis (FA) (Anderson, 2003). Técnicas de segunda ordem sao as que empregam somente a
informacao contida na matriz de covariancia, sendo particularmente apropriadas para dados que
apresentem uma distribuigao Gaussiana (normal), uma vez que em tais casos, toda a distribuicao
dos dados pode ser capturada (Mardia et al., 2000). Por outro lado, técnicas de maior ordem, tais
como Projection Pursuit (PP) (Sun, 1993; Cook et al., 1993; Fyfe e Baddeley, 1995; Friedman
e Tukey, 1974; Friedman, 1987; Huber, 1985; Jones e Sibson, 1987), Redundancy Reduction
(Barlow et al., 1989; Schmidhuber et al., 1996; Deco e Obradovic, 1995) e Blind Deconvolution
(Haykin, 1994; Shalvi e Weinstein, 1990, 1993; Donoho, 1981) utilizam informacoes que nao
estao contidas na matriz de covariancia, sendo mais apropriadas para dados nao-gaussianos.
Descreveremos a seguir duas técnicas lineares de projecao: (1) Principal Component Analysis e

(2) Projection Pursuit.

Principal Component Analysis (PCA) Principal Component Analysis (PCA) (Jolliffe, 1986)
também conhecido com FEzpansdo de Karhunen-Loéve (Fukanaga, 1990; Duda e Hart, 1973)
ou Empirical Orthogonal Functions (Lorenz, 1956), é uma técnica que procura transformar
linearmente um conjunto original de dados que possuam um alto grau de dependéncias entre

eles (correlagoes) em um conjunto de menor dependéncia e dimensionalidade.

O processo utilizado pelo PCA é baseado em determinar combinacoes lineares ortogonais, os
chamados Componentes Principais, que melhor capturem a variabilidade dos dados. Nesse pro-
cesso, o primeiro componente principal serd a combinacao linear com maior variancia, o segundo
componente principal serd a combinacao linear, ortogonal a primeira, com maior variancia, e

assim por diante. Existem tantos componentes principais quanto o niimero original de atributos,
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mas normalmente os primeiros componentes principais capturam a maior parte da variancia dos

dados de forma que muitos podem ser descartados com pequena perda de informacao.

As principais caracteristicas do PCA sdo: permitir identificar as tendéncias dos atributos
mais relevantes, capturar a maior variabilidade dos dados em poucas dimensoes e permitir
reduzir o ruido, redundéancia e ambiguidade (Ding, 2000; Paulovich, 2006). PCA porém, conta
com a desvantagem na determinacao do nimero correto de dimensdes: fornecendo um nimero
pequeno, tende-se a perder caracteristicas importantes dos dados, caso contrario capturam-se

caracteristicas importantes, mas a representagao visual se torna dificil.

Projection Pursuit (PP) A Projection Pursuit (PP) (Sun, 1993; Cook et al., 1993; Fyfe e
Baddeley, 1995; Friedman e Tukey, 1974; Friedman, 1987; Huber, 1985) é uma técnica desen-
volvida no campo da estatistica que, diferente da técnica PCA representada anteriormente, pode
incorporar mais informacao do que informagao de segunda-ordem, portanto sendo til dados
nao-gaussianos (Fodor, 2002). A PP visa encontrar projegoes de dados multidimensionais que
podem ser usadas para a visualizagao da estrutura de agrupamentos dos dados, e para propésitos

como estimativa de densidade e regressao.

O ponto central da Projection Pursuit é a definicao e otimizagao de um indice de projecao
que defina as direcoes de projecao mais interessantes. Normalmente, esse indice é alguma medida
nao-normal, sendo a escolha mais natural a entropia diferencial (Jones e Sibson, 1987), também
conhecida como entropia negativa de Shannon (Huber, 1985). A entropia diferencial H de um

vetor aleatério y cuja densidade é dada por f(-) é definida como:

H(y) = —/f(y) log f(y)dy (3.1)

Considere variaveis y com média zero e diferentes densidades f, sendo a covaridncia de y
fixa. A entropia diferencial H (y) serd maximizada com respeito a f quando f for uma densidade
Gaussiana. Para qualquer outra distribuicdo, a entropia ¢é estritamente menor. Assim, busca-se
encontrar as dire¢des da PP por meio da minimizacao de H(w’x) com respeito a w, restringindo

T

a variancia de w' x ser constante.

Embora a PP seja uma grande contribuicao para a andlise de dados de alta dimensionalidade,
ainda apresenta diversas limitacoes (Crawford e Fall, 1990). Um dos problemas mais comuns
se refere a dificuldade em determinar o que realmente as solucoes encontradas significam para
um dado indice de projecdo. Além disso, a PP nao tem a habilidade de fazer inferéncias, de
forma que possa retornar falsas estruturas. Finalmente, é dificil, se ndao impossivel, especificar

algoritmicamente o que constitui uma estrutura nos dados.

3.2.2 Técnicas Nao-Lineares

Diferente das técnicas lineares apresentadas na secao anterior, que se baseiam em combi-

nacoes lineares para definir o layout final dos dados, as técnicas nao-lineares visam minimizar
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uma funcao de perda de informacao. Como geralmente essa funcao baseia-se na dissimilaridade
entre os objetos m-dimensionais e nas distancias entre os pontos p-dimensionais, a aplicagao de
técnicas nao-lineares nao necessita que os dados originais tenham uma representagao vetorial, sé
sendo necessario que se defina as dissimilaridades entre objetos e as distancias entre os pontos
no layout final.

Para definirmos a similaridade ou a dissimilaridade, podemos usar métricas de distancia tais
como FKuclidiana, Manhattan e Cosseno do angulo entre os vetores. Esta tltima determina o

cosseno entre dois vetores @ e ¥ aplicando o produto escalar dos vetores entre seus médulos:

v) = Z?:l(ui X ;)
VI xSk

Outra técnica altamente utilizada no grupo de pesquisa é a Complexidade de Kolmogorov

cos(,

(3.2)

(Telles et al., 2007), a qual define uma medida de similaridade a partir de operagoes simples
sobre o tamanho compactado dos dados, fugindo assim, da representacao vetorial. A métrica é
baseada em uma medida de similaridade denominada Normalized Compression Distance (NCD),
que inicialmente foi concebida como uma medida de similaridade entre sequéncias genéticas.
Podemos formular NCD por (Telles et al., 2007):

C(xy) —min{C(z),C(y)}

NCD(z,y) = maz{C(z),C(y)}

(3.3)

onde C(+) é o tamanho de x comprimida por um algoritmo de compressao e zy é a concatenagao
de x e y.

Dentre as técnicas nao-lineares de projecao, uma das mais conhecidas é a Multidimensional
Scaling (MDS) (Cox e Cox, 2000). Na verdade, MDS é um conjunto de técnicas definidas em
dois grandes grupos: (1) técnicas baseadas em gradientes descendentes e (2) técnicas de posi-
cionamento baseado em forca (ou Force-Directed Placement (FDP)). Além da MDS, hd também
as técnicas Nearest-Neighbor Projection (NNP) (Tejada et al., 2003) e Fastmap (Faloutsos e Lin,
1995).

A seguir, descreveremos as técnicas nao-lineares desenvolvidas pelo grupo de pesquisa do
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao, denominadas Projection by Clustering
(ProjClus) (Paulovich e Minghim, 2006) e Least Square Projection (LSP) (Levkowitz et al.,
2007).

Projection by Clustering (ProjClus) Visando reduzir a complexidade do modelo Force Scheme
(Tejada et al., 2003), a técnica Projection by Clustering (ProjClus) (Paulovich e Minghim, 2006)
separa os N objetos em /N agrupamentos com uso da técnica k-means por bissecciao (Tan et
al., 2006) para calcular o centréide (ou média aritmética das instancias de cada grupo). Em
seguida, os centroides de cada um dos agrupamentos sao projetados com uso da técnica Fastmap
(Faloutsos e Lin, 1995) e de uma da técnica de posicionamento baseado em forcas Force Scheme
(Tejada et al., 2003).
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Em seguida, os pontos de cada agrupamento sao projetados em um espaco normalizado
contendo apenas os elementos de cada um deles. Por fim, os agrupamentos ja projetados sao

posicionados no espaco comum, de acordo com a posicao dos centroides.

Por possuir uma menor complexidade, da ordem de O(\/]W), estd técnica é indicada para
o processamento de conjuntos de dados maiores que as anteriores, pois consegue preservar a
proximidade dos pontos em uma vizinhanca ao espago n-dimensional original. Porém, estruturas
importantes podem se perder no resultado final, devido principalmente a criacao de grupos na

fase inicial.

Least Square Projection (LSP) Partindo do estudo feito por Sorkine e Cohen-Or (Sorkine e
Cohen-Or, 2004) o qual aplica minimos quadrados na recuperagao e edi¢ao de malhas (least-square
meshes), Least Square Projection (Levkowitz et al., 2007) seleciona um subconjunto S de ele-
mentos em uma cole¢do de documentos, chamados pontos de controle, e os projeta com alguma
técnica convencional de projecao, tal como Fastmap (Faloutsos e Lin, 1995). Em seguida, se
constréi um sistema linear esparso baseado nas relagoes de vizinhanga dos pontos em seu espaco

original R™ e nas coordenadas cartesianas dos pontos de controle no espaco reduzido R™.

A complexidade computacional da LSP é determinada pelo nimero de agrupamentos. Para
v/n agrupamentos, a complexidade computacional serd de O(ny/n). A Figura 3.1 ilustra uma

projecao utilizando o conjunto de dados news-2 contendo 200 noticias retiradas da internet!.

Figura 3.1: Projecdo do conjunto de dados news-2 utilizando a técnica LSP.

3.3 Técnicas de Criacio de Arvores de Similaridade

Uma forma de representar e explorar dados consiste em mapear graficamente os elementos em
formas visuais a fim de refletir suas relagoes de similaridade, relevancias e a possivel organizacao

de areas e sub-areas relacionadas a um determinado evento. O uso de arvores como forma de

!Disponivel em http://infoserver.lcad.icmc.usp.br
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representacao dos mapas visuais a partir de uma matriz de similaridade utiliza conceitos de
diversas areas para a melhoria na qualidade da representagao e, por conta disso, é utilizada com
sucesso como modelo para posicionamento de pontos na ferramenta PEz (Projection Explorer)
(Paulovich et al., 2007).

A seguir, descrevemos duas técnicas que estdo presentes na ferramenta PEx, e que sao
utilizadas neste trabalho para a exploragao das técnicas de visualizacao e navegagao de dados

mapeados no plano.

3.3.1 Neighbor Joining (NJ) Trees

O método neighbor joining, inicialmente proposto para arvores filogenéticas? (Saitou e Nei,
1987) e posteriormente adaptado para constru¢ao de mapas de documentos (Valdivia, 2007),
constréi uma arvore nao-enraizada a partir de uma matriz de distancias evolutivas, adaptando
o critério de evolucio minima®. No caso especifico de dados multidimensionais, como textos e
imagens, essas distancias sao representadas a partir de uma matriz de similaridade. Uma matriz
de similaridade M ¢é uma matriz de ntimeros reais e dimensoes n x n onde M;; é a distancia
entre os itens de dado ¢ e j. Para o cédlculo dessa matriz, métricas de distancias sao empregadas
(ver Segao 3.2.2). Um estudo mais detalhado de &rvores (enraizada e nao-enraizada) é tratado

na Segao 3.4.

A ideia central da técnica neighbor joining é identificar pares de objetos mais préximos.
Esses pares de objetos, ou vizinhos, sao conectados por um né interno em uma arvore bifurcada.
A relagao de vizinhanga ¢ ilustrada na Figura 3.2, em que os nés A e B sdo vizinhos, mas os
nos A e C' nao sao. Se A e B forem combinados em um tnico nd, entao nessa nova combinacao

A e C tornam-se vizinhos. Na Figura 3.3 é ilustrado o uso da técnica neighbor joining para o

conjunto news-2.

Figura 3.2: Arvore nao-enraizada para a técnica Neighbor Joining (Adaptada de (Valdivia,
2007)).

2 Arvore Filogenética ou Cladograma é uma exibicao em forma de arvore das relagoes evolutivas entre varias
espécies ou outras entidades que podem ter um antepassado em comum.

30 critério da evolucio minima tenta minimizar a soma dos tamanhos de todos os nés da érvore, isto é, busca
encontrar sequencialmente vizinhos que minimizem o comprimento total da drvore (Schneider, 2003).
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Figura 3.3: Técnica Neighbor Joining aplicada para o conjunto news-2.

3.3.2 Minimum Spanning Tree (MST)

O problema da Arvore Geradora Minima ou Minimum Spanning Tree (MST) é um dos mais
tipicos problemas estudados em teoria dos grafos. Podemos defini-lo da seguinte forma: dado
um grafo conectado nao direcionado G = (V, E), com n nds e m arestas (com pesos), encontre
um conjunto de arestas £’ C E de peso minimo e que conecta todos os nés. O peso do conjunto

de arestas é a soma de todos os pesos das arestas (pesos positivos) contidas no conjunto.

Um procedimento padrao para construcao de uma arvore geradora minima é conhecido como
algoritmo de Prim (Prim, 1957). A ideia central do algoritmo é, partindo-se de um né arbitrario,
adicionar sucessivamente a arvore geradora minima o né remanescente cuja aresta que conecte

a arvore tenha menor peso, até que todos os nés do grafo estejam contidos na arvore.

No caso especifico de colecao de documentos, podemos utilizar a abordagem MST na matriz
de similaridade (a qual representa as distancias entre todos os nds) para criar a arvore geradora
minima visando preservar as distancias locais dos pontos no espago multidimensional (Yang,
2003). Nas Figuras 3.4 e 3.5 podemos ver, respectivamente, a arvore geradora minima para um
grafo com pesos nas arestas e, na Figura 3.5 o uso da Técnica Minimum Spanning Tree aplicada

para o conjunto news-2, citada anteriormente.
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Figura 3.4: Arvore nao-enraizada para a técnica Minimum Spanning Tree (Retirada do
enderego http://en.wikipedia.org), acessada em Janeiro, 2010.

Figura 3.5: Técnica Minimum Spanning Tree aplicada para o conjunto news-2.

As técnicas Projection by Clustering, Least Square Projection, Neighbor Joining e Minimum
Spanning Tree foram implementadas na ferramenta PEx (Projection Explorer) (Paulovich et al.,
2007). Em uma projecdo, a exploracao se dd por selecdo e foco em dreas de interesse e, em
arvores a selegao se da por foco em ramos de interesse. Entretanto, as técnicas baseadas em
arvore requerem estratégias adicionais especificas de apresentagao e interagao, de forma que se

tornem 1teis em visualizagao exploratoria.

Um breve estudo sobre arvores e técnicas de desenho é apresentado na Segao seguinte.

3.4 \Visualizacao de Arvores

Em funcao da simplicidade da estrutura e da popularidade no meio cientifico, as arvores
estao entre as primeiras classes estudadas em teoria e desenho de grafos. As técnicas de desenho
de &rvores consideram dois casos distintos: desenho de drvores com raiz (rooted trees) e desenho

de arvores livres (free trees). Rooted Trees podem também englobar outros tipos particulares de
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arvores, as arvores bindrias, nas quais os nés possuem 2 ou menos nos filhos e as arvores gerais,
as quais nao possuem esta limitacado no nimero de nos filhos.

Nas secoes seguintes, descreveremos as arvores com raiz e as arvores livres, uma vez que
as utilizaremos em diferentes técnicas, utilizadas pela ferramenta PFEz-Image. FEm seguida

abordaremos brevemente as técnicas de Visualizagao Radial e Visualizacao Hiperbdlica

Um estudo mais profundo de grafos e técnicas de desenho, assim como suas propriedades
bésicas, podem ser encontrados em diversos livros tais como Baker e Ebert, Bollobas, Bond e
Murty e West (Baker e Ebert, 1997; Bollobas, 1990; Bondy e Murty, 1976; West, 1996).

3.4.1 Arvores com Raiz

Arvores com raiz sio comumente utilizadas para representar hierarquias, tais como diagramas
organizacionais, arvores de busca e registros de chamadas de sub-rotinas. A principal ideia das
arvores com raiz é utilizar um né base, e conectar todos os outros nds a ele ou um a né ja
existente. Sendo assim, cada né possui exatamente um né-pai (com excegao do né base, ou né
raiz) e podendo ter varios nés-filhos. Ao final, os nés que nao tiverem nds-filhos associados sao
chamados de nés-folhas. A Figura 3.6 ilustra como uma &rvore com raiz pode ser representada,

evidenciando a hierarquia associada.

Nivel 0
Nivel 1

Nivel 2

- Nivel 3

Figura 3.6: Estrutura hierdrquica de uma arvore com raiz.

Existem diversas técnicas utilizadas para desenhar esse tipo de arvore, que destacam princi-

palmente as seguintes caracteristicas:

e Distribuir os nds sobre niveis hierarquicos horizontais, de acordo com a sua profundidade

na arvore.

e Para arvores bindrias, posicionar os filhos esquerdo e direito de cada nd, respectivamente,

a esquerda e a direita do né pai.
e Centralizar os pais sobre os seus filhos.

e Minimizar a largura do desenho.

Uma das técnicas comumente empregadas no desenho de arvores com raiz serd tratada na

Secao 3.4.3 e detalhada no proximo Capitulo.
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3.4.2 Arvores Livres

Arvores livres sdo arvores que nao possuem raiz e nao possuem uma hierarquia intrinseca.
Uma vez que o desenho nao depende do sistema de coordenadas, por nao possuirem hierarquia
global associada, o layout béasico foge, muitas vezes, do modelo adotado por arvores com raiz.

A Figura 3.7 ilustra uma &arvore livre.

Figura 3.7: Exemplo de uma &arvore livre.

Para o desenho de &arvores livres, algums critérios estéticos sao altamente utilizados nas

diferentes abordagens existentes:

e Remover os cruzamentos entre as arestas.
e A distribuicao dos néds deve evitar agrupamentos.

e As arestas possuem aproximadamente o mesmo comprimento.

Embora existam diversas técnicas para desenho de drvores livres, uma maneira simples de se
desenhar esse tipo de estrutura é utilizar técnicas para desenho de arvores com raiz, bastando
escolher um dos nés como raiz. Eades (Eades, 1992) apresenta estudos sobre desenho de érvores
livres, destacando nao apenas algoritmos para obter desenhos radiais, mas também a utilizacao
do método Springs (Eades, 1984; Kamada e Kawai, 1989).

O método Springs, também chamado Force Directed Layout, proposto por Eades (Eades,
1984) modela um grafo (no nosso caso a arvore) como um sistema dinamico de molas no plano,
no qual cada né é representado por uma particula que exerce uma forca de repulsao sobre
os demais nds. As arestas, por sua vez, sao substituidas por uma mola conectando dois nds
(particulas). O objetivo do método é encontrar um estado de baixa energia do sistema, que esta
geralmente associado a um desenho de boa qualidade. Os desenhos gerados pelo método Springs
costumam ter arestas de comprimento uniforme e apresentam muitas simetrias. O método,
contudo, nao trata o problema de minimizar o nimero de cruzamentos entre arestas e exige

ajustes para que nao caia em um minimo local (Lin, 1992).

Nas Secoes seguintes, citaremos brevemente duas técnicas empregadas para o desenho de

arvores. KEstas técnicas sao utilizadas neste projeto para os mapeamentos no plano, gerados
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pela ferramenta PEz-Image (Eler et al., 2008, 2009), que utilizam a estrutura de arvore para
representagao. No Capitulo seguinte, as duas técnicas sao detalhadas, evidenciando exemplos

da propria ferramenta estendida neste projeto.

3.4.3 Visualizacao Radial

O Modelo Radial, inicialmente proposto por Eades (Eades, 1992) e por Battista et al.
(Battista et al., 1999) como uma variacdo da abordagem H-tree (Shiloach, 1976) pode ser
empregado para visualizar arvores genéricas, isto é, independentemente do tipo. Este modelo
utiliza a ideia de circulos concéntricos, deslocando os nds sobre os circulos e simultaneamente
mantendo a hierarquia da drvore, com o raio de cada circulo representando um nivel da arvore e a
raiz localizada ao centro de todos os circulos. A distancia de um né para o né central determina
o circulo concéntrico ao qual este pertence. Um exemplo de arvore que utiliza o modelo de

visualizagao radial pode ser visto na Figura 3.8.

Figura 3.8: Layout Radial para representacio de uma Arvore (Adaptada de (Wills, 1997)).

3.4.4 \Visualizacao Hiperbdlica

A abordagem de arvores Hiperbdlicas surgiu primeiramente com Lamping et al. (Lamping
et al., 1995; Lamping e Rao, 1996) e posteriormente com Munzner (Munzner e Burchard,
1995; Munzner, 1997, 1998). Esta técnica, que pode ser implementada utilizando espago bi
ou tridimensional, proporciona uma visao distorcida de uma arvore, permitindo a interacao com
arvores potencialmente grandes, tornando-a adequada para problemas e aplicagoes reais. Nesta
técnica, nds mais distante do centro sao apresentados em pequena escala de tamanho e as linhas
de relacionamento (arestas) sao projetadas como curvas no espago hiperbdlico. A Figura 3.9

mostra esse tipo de desenho.

3.5 Consideracoes Finais

Conforme visto neste capitulo, a principal ideia das técnicas de mapeamento multidimen-

sional é posicionar um conjunto de dados em um espaco de baixa dimensionalidade, preservando
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Figura 3.9: Layout Hyperbdlico para representacao de uma Arvore.

ao maximo as relagoes de similaridade existentes entre eles. Dessa forma, dados multidimen-
sionais representados em espacos de baixa dimensionalidade podem fazer uso das técnicas de

visualizagao e classificacao de forma mais eficiente, revelando caracteristicas interessantes.

A aplicacdo de técnicas de mapeamento de pontos no plano para representacao de colecao
de documentos e para colecao de imagens em particular, demonstrou, em trabalhos anteriores
(Paulovich et al., 2007), ser capaz de separar e agrupar conjuntos que apresentem alta correlagao
de contetido e também de aproximar em uma vizinhanca textos de alta similaridade. Nesse
contexto, as técnicas e ferramentas desenvolvidas no grupo de pesquisa do ICMC-USP permi-
tiram nao apenas a projecao de qualquer conjunto de dados multidimensionais como também
a diminuicao da complexidade computacional das técnicas que anteriormente vinham sendo
empregadas, sendo que muitas vezes é mais interessante possuir técnicas rapidas e altamente

interativas do que processar longamente os dados sem garantia dos resultados.

Este trabalho adaptou e testou algumas técnicas de visualizacao e navegagao em mapea-
mentos de dados no plano que utilizam a estrutura de arvores para visualizagao. Em particular
as técnicas NJ e MST foram utilizadas para exploracao das técnicas Radial e Hiperbdlica. No
préximo capitulo apresentamos a implementacao dessas técnicas no contexto de exploracao de

arvores e apresentamos estudos de casos para dados como texto e imagens.
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Capitulo

4

Implementacoes e Resultados

4.1 Consideracgoes Iniciais

Técnicas de navegacao e interagao tornam-se indispensdveis para a interpretagao e manipu-
lacao dos dados, principalmente daqueles representados em espacos de alta dimensao.

Neste capitulo descrevemos uma ferramenta desenvolvida com o propdsito de utilizar técnicas
de posicionamento de pontos no plano para dados com imagens e texto, bem como as extensoes
a ferramenta implementadas neste trabalho. O uso de coordenagao entre multiplas visoes e
visualizagao de informacao anteriormente empregada com sucesso na ferramenta PEx-Image
(Eler et al., 2008, 2009) foi adaptado para os novos tipos de desenho de arvores aqui discutidos.

Ao final, estudos de caso sao apresentados.

4.2 PEx-Image e Coordenacao entre Muiltiplas Visoes

Projection Explorer for Images (PEz-Image)' (Eler et al., 2008, 2009) ¢ uma adaptacio da
ferramenta Projection FExplorer (Paulovich et al., 2007), a qual foi desenvolvida para auxiliar na
andlise e exploracao de dados multidimensionais em geral e mapas de documentos em particular.
A principal funcionalidade da PEx-Image é auxiliar o usudrio na andlise de um conjunto de
imagens, possuindo uma interface para a andlise e exploracao das imagens mapeadas como
pontos no plano.

A entrada dos dados para a PEx-Image pode ser um conjunto de imagens ou documentos,

uma matriz de distancia contendo a distancia ou dissimilaridade entre os objetos sob andlise ou

!Disponivel em: http://infoserver.lcad.icmc.usp.br, acessado em Fevereiro, 2010.
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um conjunto de imagens. Para o conjunto de imagens em particular, sao extraidas caracteristicas
por meio de algoritmos implementados utilizando a biblioteca Scilab? em conjunto com Scilab
Image Processing Toolboz>. Essas caracteristicas podem ser interpretadas como um conjunto de
vetores, representando o conjunto de imagens (no qual cada vetor representa uma tinica imagem)

em um espaco m-dimensional, onde m é o ntimero de caracteristicas extraidas das imagens.

Podemos utilizar também um conjunto de pontos no espago m-dimensional como entrada,
isto é, no caso de imagens, as caracteristicas podem ser extraidas externamente e os vetores de
caracteristicas alimentados diretamente como entrada do sistema. Com isso, algoritmos podem
fazer comparacoes entre diferentes imagens com base em suas caracteristicas, tornando o processo
mais eficiente, uma vez que o ntimero de caracteristicas é muito menor do que o tamanho da
prépria imagem.

Inicialmente, PEx-Image extrai 28 caracteristicas, representadas por um vetor de 29 posigoes.
As 20 primeiras posigoes do vetor (posigoes 1..20) sao representagoes dos 20 descritores de Fourier
(Costa e Junior, 2000; Azencott et al., 1997) para o histograma da imagem. O histograma é
uma representacao da distribuicdo de frequéncia dos pirels de uma imagem. A intensidade
de cor dos pirels de uma imagem varia de 0 a 255. Para nao utilizar todas as 256 posigoes
como caracteristica, é aplicada a transformada de Fourier 1D (Huang e Aviyente, 2006) e desta,
apenas os 20 descritores que possuem a maior quantidade de informacao, que sao os descritores
que estao na extremidade inicial e na extremidade final do vetor resultante da transformada,

sao utilizados.

Em seguida sado extraidos os 6 descritores de Fourier (posigoes 21..26) para uma imagem
bidimensional. Uma das formas utilizadas para extrair esses descritores é a criacao de circulos,
0s quais sao construidos no centro da matriz; esta que por sua vez é o resultado da aplicacao
da transformada de Fourier 2D (Huang e Aviyente, 2006). Quando um circulo é aplicado na
matriz, é extraido um descritor baseado na energia dos elementos que estao dentro do circulo.

Para o calculo desta energia, PEx-Image utiliza a seguinte equagao:

N
1
E, = N;m c=1,..,NC (4.1)

Onde E. é a energia do circulo ¢, N é o nimero de elementos que estao dentro do circulo
¢, Cy, € o elemento k que estd dentro do circulo ¢ e NC' é o niimero de circulos utilizados para

extrair os descritores de Fourier.

Por fim, nas posigoes 27, 28 e 29 do vetor temos, respectivamente, a média, desvio padrao e
uma informagao adicional a critério do usudrio (tal como classe da imagem ou um valor escalar
associado). Lembramos que a média e o desvio padrao, neste caso, sao calculados a partir dos
niveis de cinza dos pizels de uma imagem, ou seja, das intensidades das imagens, aplicados a

imagem inteira.

*Disponivel em http://www.scilab.org, acessado em Janeiro, 2010.
3Disponivel em http://siptoolbox.sourceforge.net, acessado em Janeiro, 2010.
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Apébs o processo de alimentacao do PEx-Image com os dados, é possivel escolher o tipo
de técnica que serd utilizada para mapear os pontos do espaco m-dimensional em um espago
p-dimensional (sendo, neste caso, p = 2 e m = 29). Além de selecionar o tipo de projecao
e configurar os seus parametros especificos, pode-se também escolher o tipo de métrica de
distancia a ser utilizada na projecao. Na PEx-Image, podemos citar entre as principais métricas
disponiveis a distancia Euclidiana, cosseno do angulo entre vetores (ver Secao 3.2.2) e City Block
(Widmann e Schroger, 1999).

Apébs as configuragOes iniciais e o processamento da projecdo, os pontos projetados sao
representados na tela por meio de elementos visuais. Os elementos utilizados, assim como na
PEx-Image, sao circulos e linhas, os quais representam as imagens e as ligacoes entre imagens,
respectivamente. Quando um conjunto de imagens possui um valor escalar associado, como
um rétulo pré-determinado ou algum peso associado, as cores ou tamanhos dos circulos podem
mapear tais valores, possibilitando a representacao de dois valores escalares ao mesmo tempo,
facilitando o processo de andlise visual. Linhas de ligacdo entre os circulos podem indicar a
ligagao construida por uma triangulagio de Delaunay (Aurenhammer, 1991), o vizinho mais
préximo no espaco R? ou no espaco R™ e também, no caso de uma arvore, a relacio hierdrquica

construida pelo algoritmo.

A pré-visualizacao através de uma miniatura da imagem pode ser vista quando se posiciona o
cursor do mouse sobre qualquer ponto da projecao (Figura 4.1(a)). Além de circulos, as préprias
imagens podem ser apresentadas (Figura 4.1(b)). Essas visualizagbes auxiliam na verificacao de
agrupamentos e na validagao de classificacoes. No entanto, dependendo do nimero de imagens
dentro de um agrupamento (ou mesmo na prépria projegao em si), pode ocorrer uma sobrecarga

visual, ocasionada por sobreposi¢oes das imagens.

(a) Detalhe dos vértices (b) Projegao utilizando as préprias imagens como
formas visuais

Figura 4.1: Projegdo para um conjunto de imagens de Ressonancia Magnética.
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Para lidar com problemas de sobreposicao, estao presentes ferramentas de navegacao tais
como zooming e deslocamento automdtico ou a possibilidade de poder recortar um conjunto
de imagens e analisd-lo isoladamente em uma nova janela. Caso sobreposicoes ainda estejam
aparentes, significa que diversas imagens possuem caracteristicas muito semelhantes. Resolve-se
este problema movendo as imagens para outra posicao da tela, através do clique e arraste do

mouse sobre a imagem ou circulo.

A Figura 4.2 ilustra uma interacdo que recupera os vizinhos mais préximos de um dado
selecionado segundo as arestas no layout atual. Ao pressionar uma vez o mouse sobre uma
imagem, os seus vizinhos mais préximos sao destacados (Figura 4.2(a)). Se um duplo clique do
mouse for executado sobre esta imagem, ela e seus vizinhos mais préoximos podem ser visualizados
lado a lado (Figura 4.2(b)), facilitando a comparacdo das imagens que foram consideradas

semelhantes no posicionamento.

(a) Selegao de um vértice com destaque dos seus (b) Contetudo de um vértice e de seus vizinhos
vizinhos

Figura 4.2: Recuperagao de imagens semelhantes.

4 é a coordenacdo,

Outra caracteristica importante para andlise envolvendo multiplas visoes
que é uma ferramenta essencial na exploracao de dados multidimensionais, auxiliando o usuério
a determinar a qualidade de agrupamentos formados pela utilizacao de diferentes caracteristicas,

métricas de distancia e técnicas de projecao.

Na PEx-Image foi implementada a coordenacao por identidade, coordenando dados que
possuem mesmo nome de arquivo e, que pode destacar em diferentes projecées um conjunto
de imagens selecionadas, isto é, caso a mesma imagem ocorra em diferentes projecoes, pode-se

visualizd-las nessas projecoes.

Ferramentas de visualizacao de informagoes coordenadas sao titeis para analise e compreensao
de grandes volumes de dados, sendo estes sistemas altamente interativos para auxiliar as pessoas
a executarem tarefas de andlise. Diversas ferramentas e técnicas de visualizacao de dados
multidimensionais tém sido desenvolvidas nos 1ltimos anos, mas poucos trabalhos abordam

questoes relacionadas a avaliagdo de sistemas ou aplicacbes que implementam estas técnicas

1Sistemas de multiplas visdes usam duas ou mais visdes distintas para auxiliar o processo de investigacdo de
uma unica entidade conceitual (Kuchinsky e Baldonado, 2000).
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(Pillat et al., 2005). Uma vez que a ferramenta PEx-Image visualiza tipos de dados diferentes
(texto e imagem) em um unico ambiente, a necessidade de miiltiplas visoes é evidente. Uma
vez que os dados (ou um subconjunto consideravel deles) sao referentes aos mesmos objetos, a
coordenacao, juntamente com técnicas eficazes de navegacao e visualizacao dos dados também

se faz necessaria.

4.3 Implementacao das Interacoes sobre Arvores

Visando aproveitar as caracteristicas das técnicas de posicionamento de pontos no plano
e seu sucesso na aplicacao para colecao de documentos e de imagens, este projeto propos o
desenvolvimento de um processo que auxilie o usudrio a interagir com os dados, possibilitando
a navegacao e a analise mais rapida e eficiente, mantendo a possibilidade de coordenagao de

conjuntos de dados de tipos diferentes (imagem e texto) empregada por PEx-Image.

Com o auxilio de técnicas de desenho e navegagao de arvores, foi possivel adaptar a fer-
ramenta PEx-Image e as técnicas de projecao multidimensional Neighbor-Joining e Minimum
Spanning Tree para novos tipos de interagao, usando os layouts de arvore interativos Radial e

Hiperbdlico.

A seguir, descreveremos as técnicas implementadas na PEx-Image para auxilio na navegagao

e interacao dos dados para as projecoes multidimensionais baseadas em arvores.

4.3.1 Técnica Radial

A técnica Radial, proposta por Eades (Eades, 1992) e por Battista et al. (Battista et al.,
1999) utiliza a ideia de arvores com raiz, focando-se em um né especifico, podendo facilmente ser
empregada para representar hierarquias, tais como arvores de busca, diagramas organizacionais

e arvores filogenéticas.

Uma vez que a ideia principal da técnica é utilizar um né central, é natural que este né seja
posicionado ao centro da visualizacdo e todos os outros nés em circulos concéntricos (com centro
no né central). Cada circulo concéntrico possuird um raio definido como sendo r, = r,,—1 + ¢,
onde ¢ é uma constante positiva. Uma vez definidos os circulos com raios rg, 71, 72, ..., Tn,
posicionamos os demais nés nos circulos correspondentes relativos a distancia do né central,

mantendo-se a hierarquia original.

Apbs o posicionamento (em relagao ao né central) de todos os nés em seus respectivos circulos
conceéntricos, calcula-se o setor correspondente de desenho, levando em consideracao o tamanho
da sub-arvore que tem raiz em cada né. A definicdo deste setor de desenho garante que toda
a arvore poderd ser desenhada sem que haja sobreposicionamento dos nds ou cruzamento das

arestas de ligacao (planaridade).

Wills (Wills, 1997) define uma maneira de calcular o angulo do setor de desenho utilizando

como base a seguinte funcao:
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A
A, = %‘/Vn V(m,n), tal que m é né pai de n. (4.2)

Onde A, é o angulo do né x e W, é o nimero de folhas presentes no né x. Por exemplo, para
calcularmos o valor do angulo do né V' da Figura 4.3, teremos que calcular o valor do angulo do
né S (né pai). Assim, S = 360x*10/20 = 180 graus e V = 180 % 3/10 = 54 graus, lembrando que
Apcentral = 360 graus.

Figura 4.3: Célculo do Setor de Desenho para uma Arvore com Raiz (Adaptada de (Wills,
1997)).

Finalmente, basta calcularmos a posigao (z,y) de um vértice. Como um exemplo, utilizamos
as seguintes fungoes para célculo das posigoes dos nds do primeiro nivel (diretamente ligados ao

né raiz):

P.(n) = (ry) * sin(I, x Ay) (4.3)

Py(n) = (rp) * cos(I x Ap) (4.4)

Onde P,(n) e Py(n) sao, respectivamente, as posicoes = e y do né n, r, é o raio do circulo
concéntrico do né n, I, é o indice do né n dentro do circulo e A,, o angulo do né n. Para o

célculo dos demais nds, podemos utilizar as fungoes descritas por (Book e Keshary, 2001).

4.3.2 Técnica Hiperbdlica

Devido aos efeitos de navegacao e uma certa semelhanca visual com a técnica fish-eye

(Furnas, 1981), a Técnica Hiperbdlica pode ser facilmente considerada umas das técnicas mais
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interessantes para visualizacdo de arvores (Spritzer e Freitas, 2008) e seu uso torna-se ideal
para representar grandes estruturas hierarquicas, uma vez que a base principal é a geometria
hiperbdlica.

A ideia central desta técnica é, baseando-se no plano hiperbdlico, construir o layout com a
técnica radial (4.3.1) e, posteriormente mapear este layout para o plano euclidiano, por meio do
Modelo Euclidiano do Disco Unitdrio de Poincaré (Lamping et al., 1995).

Uma geometria hiperbdlica é baseada em axiomas idénticos aos tradicionais axiomas Eucli-
dianos, com excecao do Quinto Postulado. Em geometria Euclidiana, o quinto postulado afirma
que dada uma reta r e um ponto p, e qualquer outra reta r’ que passe pelo ponto p, existe apenas
uma unica reta r’ que seja paralela a r. Porém o mesmo nao ocorre na geometria hiperbdlica,
na qual podem existir infinitas retas v’ paralelas a r. A Figura 4.4 ilustra a diferenca entre o

quinto postulado para as geometrias euclidiana e hiperbdlica.

rilr

(a) Uma tinica reta v’ é paralela a r. (b) Existem infinitas retas r’ paralelas a
T

Figura 4.4: O Quinto Postulado para as Geometrias (a) Euclidiana e (b) Hiperbdlica.

Assim, linhas paralelas no plano hiperbdlico divergem umas das outras (Figura 4.5), o que
implica que a circunferéncia de um circulo cresce exponencialmente em relagao ao raio (Lamping
e Rao, 1996). Desta forma, o espago cresce exponencialmente com o aumento da distancia em
relagao ao ponto central, tornando vidvel o uso deste tipo de geometria para a visualizacao de

grandes conjuntos de dados hierdrquicos.

4.3.3 Inclusao dos Layouts Radial e Hiperbdlico na PEx-Image

Para mostrar que os layouts Radial e Hiperbdlico fornecem meios mais eficazes de navegacao e
exploragao dos dados, foi necessario estender os layouts originalmente utilizados pela ferramenta
PEx-Image bem como implementar a coordenacao entre eles e os novos layouts. A extensao para
os layouts Radial e Hiperbdlico partiu dos layouts Neighbor Joining e Minimum Spanning Tree.

O processo de criacao do layout através da técnica Neighbor Joining, por exemplo, inicia-se
com o calculo da matriz de distancias entre os objetos em andlise. No caso da ferramenta

PEx-Image (Secao 4.2) podemos utilizar um conjunto de documentos ou um conjunto de imagens
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rilr

Figura 4.5: Retas Paralelas na Geometria Hiperbdlica divergem exponencialmente com o
aumento do raio.

e calcular a matriz de distancia de duas formas: (1) através de um pré-processamento dos
textos ou imagens a partir do espaco vetorial e (2) através por métricas diretas de cédlculo de
similaridades. A partir da construcao da matriz de distancias, é efetuada a construcao de uma
arvore sem raiz através da técnica de geracao de drvores filogenéticas (Ver Segao 3.3.1) ou de
uma MST (Ver Secao 3.3.2).

A partir do mapa gerado, representado por uma drvore, pode-se criar os novos layouts Radial
e Hiperbdlico. A criagao dos layouts Radial e Hiperbdlico utiliza os mesmos conjuntos de vértices
e arestas da ferramenta PEx-Image, representado, respectivamente, pelas classes verter e edge,
para construir as novas posi¢oes dos pontos no plano. Uma vez criado o novo mapa de pontos,

os recursos de interacao e navegacao da visualizagao também foram estendidos.

Uma vez que as fungoes de interagao da ferramenta PEx-Image sao implementadas con-
siderando a selecao de vértices (ou elementos de dados) no plano de visualizagdo, as mesmas
funcoes foram utilizadas nos layouts Radial e Hiperbdlico e outras adaptadas a fim de promover
formas mais eficientes de navegacao e interagao em arvore. Dentre as principais funcionalidades,

podemos destacar:

Foco de um Vértice Como os layouts Radial e Hiperbdlico possuem como base a centralizacao
de um né especifico, a funcionalidade de Foco de um vértice foi utilizada a fim de se poder
utilizar qualquer vértice como centro da visualizagdo. Uma vez que o usudrio seleciona um
vértice como novo centro, todos os outros elementos sao reposicionados. Podemos destacar essa

funcionalidade na Figura 4.6 para o layout Radial e na Figura 4.7 para o layout Hiperbdlico.
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Figura 4.6: Sele¢cdo de um vértice no Layout Radial.



38 Capitulo 4. Implementacoes e Resultados

N6 Central

Novo N6 Central

(b) Nova Visualizagdo do Layout Hiperbdlico para o mesmo conjunto de dados, porém centrado em outro
Elemento.

Figura 4.7: Selecao de um Vértice no Layout Hiperbdlico.
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Representacao dos Elementos de Dados As mesmas formas do PEx-Image de representacao
dos elementos de dados no plano foram utilizadas. Pode-se adotar a representacao de circulos
para textos e de circulos ou imagens para imagens. A Figura 4.8 representa os dois tipos de

visualizagao que podemos adotar nos Layouts Radial e Hiperbdlico.

(a) Representagdo de um con- (b) Representagdo de um conjunto de imagens
junto de textos através de cir- através das proprias imagens no layout Hiper-
culos no plano no layout Ra- bélico.

dial.

Figura 4.8: Representagao dos elementos de dados.

Apesar da representacao ser da mesma maneira originalmente adotada por PEx-Image, para
o layout Hiperbdlico foram adicionados fatores de escalas; isto é, como a ideia central da técnica
Hiperbdlica é aumentar a distancia exponencialmente a partir do centro, quanto mais distante
os elementos estiverem posicionados do centro da visualizagdo, menor serd a escala de sua

representagao. Podemos notar as escalas utilizadas na Figura 4.9.

Figura 4.9: Escala utilizada para representar elementos no Layout Hiperbdlico.
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Coordenacao dos Elementos Uma vez que a representagdo dos elementos de dados utiliza a
mesma abordagem da ferramenta PEx-Image, a coordenagao também utiliza a mesma estrutura
de representacao, destacando os vértices selecionados ou coordenados em diferentes tipos de
layouts. A Figura 4.10 ilustra o uso da coordenagdo para o mesmo conjunto de elementos,

porém exibida com diferentes técnicas de posicionamento de pontos no plano.

[coer_Joamn[=][_son || Comrimation [jaoriy_[<] m [coor Jows[=][_son || Commaion Jjoominy ||

Projection | Report Projection | Report

o = e |

v [ o =

[4]

Figura 4.10: Coordenagao entre o layout Hiperbdlico e o layout, ambos da Técnica NJ.

Com a utilizacao das técnicas, vemos que o uso dos Layouts Radial e Hiperbdlico aumenta
o grau de interacao e promovem formas mais eficientes de navegacao dos dados posicionados no
plano. As Figuras 4.11 e Figura 4.12 ilustra, a titulo de exemplo, os layouts das técnicas em seu

estado original e utilizando os layouts Radial e Hiperbélico para o conjunto de dados cbr-ilp-ir®.

5 Artigos coletados das dreas de Case Based Reasoning, Inductive Logic Programming e Information Retrieval,
disponiveis em http://infoserver.lcad.icmc.usp.br
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(a)
Conjunto cbr-ilp-ir técnica Neighbor Joining.
utilizando a técnica

Neighbor Joining.

(a) Representagdo do conjunto (b) Representagao do conjunto cbr-ilp-ir uti-
cbr-ilp-ir  utilizando a técnica lizando o Layout Radial e a técnica Mini-
Minimum Spanning Tree. mum Spanning Tree.

Figura 4.11: Representagao dos dados para as técnicas MST e Radial.
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Representagao do (b) Representagdo do Conjunto cbr-ilp-ir utilizando o Layout Hiperbdlico e a

Figura 4.12: Representacao dos dados para as técnicas NJ e Hiperbdlica.
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4.4 Estudos de Caso

A seguir, descreveremos alguns estudos de caso que apresentam o uso das técnicas ra-
dial (4.3.1) e hiperbdlica (4.3.2) em comparagao com as técnicas anteriormente abordadas por

PEx-Image.

4.4.1 \Visualizacao de Sequéncias Genéticas

Aproveitando conceitos e técnicas de Bioinformética®, nos quais estruturas de proteinas po-
dem ser representadas como uma matriz bidimensional (Philips, 1970) e utilizando a ferramenta
PROTMAP2D (Pietal et al., 2007), com a qual essas informagaes podem ser utilizadas para
gerar mapas bidimensionais (contact maps) (Hu et al., 2002), podemos extrair imagens que
carregam informacoes de uma sequéncia genética e mostrar o uso da coordenagao para dados

multi-modais (texto e imagem), isto é, sequéncias genéticas e suas imagens correspondentes.

Foram utilizadas 138 sequéncias com diferentes classificacoes, escolhidas aleatoriamente e
disponiveis publicamente”. Apés a obtencao das sequéncias, estas foram comparadas utilizando-se
o BLAST® (Altschul et al., 1990) contra um banco de dados contendo 63.762 sequéncias e entio

100

selecionadas aquelas que possufam e-value? menor ou igual a e 1%, resultando em um total de

138 sequéncias de 11 classes diferentes.

De posse dos arquivos contendo as informagoes estruturais das 138 sequéncias, foi possivel
gerar os mapas de contatos (contact maps) para cada proteina e, aproveitando-se das préprias
cadeias de aminodcidos, representar separadamente as sequéncias (texto) e os contact maps

(imagens) coordenando suas visualizagoes, a fim de comparar as informacoes de cada projegao.

As Figuras 4.13(a) e 4.13(b) ilustram o mapeamento das imagens pela técnica NJ (Ver
Segao 3.3.1) e o mapeamento das sequéncias utilizando também, a técnica NJ e adicionalmente
a métrica NCD (Ver Secdo 3.2.2), respectivamente, utilizando as técnicas ja empregadas na
PEx-Image. Podemos notar que ambas as projecoes conseguiram separar os dados analisados
em suas respectivas classes, previamente rotuladas e destacadas por cores distintas entre as

classes.

SBioinformética é a 4rea que estuda algoritmos e técnicas para manipular dados gerados pelas técnicas de
Biologia Molecular, a qual por sua vez estuda a estrutura e a atividade de macromoléculas essenciais a vida.

"RCSB Protein Data Bank, disponivel em http://www.rcsb.org.

8BLAST é uma ferramenta de Bioinformé&tica altamente utilizada para alinhamento de sequéncias genéticas.

% Expectation value ou e-value é o resultado de calculos estatisticos que indicam o grau de probabilidade de um
alinhamento entre sequéncias genéticas ter ocorrido ao acaso.
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(a) Mapemanto dos mapas de contato (b) Mapeamento das sequéncias

Figura 4.13: Visualizacao dos mapeamentos utilizando a técnica NJ.

Apesar da separacao visual entre classes, através do Layout Hiperbdlico aplicado para as
sequéncias genéticas, é possivel selecionar um ramo especifico (Figura 4.14(a)) com facilidade e
visualizar através da coordenagao os pontos correspondentes na projecao das imagens (Figura
4.14(b)). Podemos notar na Figura 4.14(b) que dois objetos foram separados de sua classe de
origem na projecao das imagens. Embora neste caso todos os objetos das duas projegoes sejam
pareados, isto é, dado um objeto z na projecao das sequéncias e um objeto 2’ na projecao das
imagens, temos sempre uma associacao entre z e 2/, dada por uma funcao ou caracterizacao a
um mesmo fato, variacées como estas podem ocorrer, indicando mais detalhes para o especialista

analisar.

(a) Selegao de um ramo especifico no Layout Hiper- (b) Coordenagao da Selegdo na Arvore NJ
bdlico para a Projecdo das Sequéncias. das Imagens.

Figura 4.14: Coordenagao das projegoes de sequéncias (com Layout Hiperbdlico) e da
projecao de imagens.

Para uma rapida andlise desta situacao, utilizamos a técnica Hiperbdlica e a opgao “Force

Reload Data” '°, carregando os dados de imagens na projecdo de sequéncias, sendo possivel

0Fsta opcéo implementada na PEx-Image permite que os outros tipos de dados, tais como imagens e textos
sejam carregados em qualquer projegdo, desde que estes sejam associados pelo nome.



44 Capitulo 4. Implementacoes e Resultados

analisar com exatidao as diferencas entre as imagens (Figura 4.15(a)) e que, por mais que os
dois objetos destacados pertengam a uma determinada classe, suas imagens possuem padroes
totalmente diferentes do padrdo da classe, conforme ilustrado na Figura 4.15(b). A Técnica
Hiperbdlica nesse caso foi de grande ajuda para a navegacao e facil interpretacao dos dados

analisados.

(b) Detalhe para os mesmos 2 objetos (Linha 1, Colunas 1
e 2) em relagdo a outros objetos da mesma classe.

Figura 4.15: Andlise por coordenacao da discrepancia entre as visualizagoes de imagem e
sequéncia.

De forma andloga, podemos coordenar utilizando o Layout Radial. A Figura 4.16 ilustra a

mesma coordenagao para o conjunto de sequéncias e imagens, utilizando a Técnica Radial.
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(a) Selecao de um ramo especifico no Layout (b) Coordenacao da selecao na projecao das Imagens
Radial para a Projecdo das Sequéncias da técnica utilizando a técnica NJ.
NJ.

Figura 4.16: Coordenagao das projegoes de sequéncias (com Layout Radial) e imagens.

4.4.2 \Visualizacao de Conjunto de Imagens Médicas

Um outro estudo de caso feito, aplicando as técnicas a um conjunto de 512 imagens de
Ressonancia Magnética, distribuidas em 12 classes e indicadas por diferentes cores. Como esse
conjunto de dados possui somente as imagens como entrada para o mapeamento, é importante
que sejam utilizados meios que abordem a ficil manipulagao e navegagao dos dados projetados,

visando identificar quais técnicas sao mais eficientes para extracao das caracteristicas.

A Figura 4.17 ilustra o layout por Neighbor-Joining das imagens utilizando, circulos para

representagao dos elementos e as proprias imagens.
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(a) Arvore NJ utilizando circulos para representar (b) Arvore NJ utilizando as préprias imagens para
os elementos analisados e cores representando as representar os elementos analisados.
classes.

Figura 4.17: Layout por Neighbor-Joining utilizando diferentes formas visuais de
representagao dos elementos.

No Layout gerado por NJ, a navegacao entre os dados torna-se uma tarefa dificil para o
usuario. Porém, através da Técnica Hiperbdlica, podemos navegar entre os elementos, identi-
ficando rapidamente quais sao os elementos proximos e as similaridades entre eles. Na Figura
4.18, podemos verificar que o mesmo no, selecionado na Figura 4.17, é visualizado sem grandes
problemas ou sobreposicao com outros elementos. Também é possivel ver mais claramente quais

sao os elementos préximos.
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Figura 4.18: Layout utilizando a técnica Hiperbdlica e as imagens como representacao visual
dos elementos analisados.

Para expandirmos a andlise para outros elementos, basta clicarmos em qualquer ponto do
mapeamento ou arrastar a arvore, fazendo com que o né que esteja mais ao centro da visualizacao

seja melhor visualizado e os elementos que estejam mais distantes sejam ocultados.

Seguindo a mesma ideia, foi utilizado um outro conjunto contendo 9000 imagens de Raios-X!!
de diversas partes do corpo. A Figura 4.19(a) ilustra a projecao para o conjunto de imagens
utilizando a técnica MST. A Figura 4.19(b) utiliza a técnica Hiperbdlica para visualizar deter-

minados elementos, aumentando o grau de interagao com o usudrio.

HTmageCLEF 2006 Data Set. Departamento de Informética Médica, Alemanha.
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(b) Layout para o conjunto de Imagens de Raios-X utilizando o Layout Hiperbdlico.

Figura 4.19: Projecao para um conjunto de 9000 imagens de Raios-X com selegao de um
elemento e seus vizinhos mais proximos.

Podemos notar que, com a utilizacdo do Layout Hiperbdlico, podemos facilmente analisar um
dado especifico e seus elementos mais proximos. Através da selegdo de um elemento especifico,
todos os seus vizinhos diretamente ligados sao também selecionados, conforme ilustra a Figura
4.19(b). O mesmo ocorre utilizando a Técnica MST (Figura 4.19(a)), porém nesse caso, a

navegacao se torna mais dificil e menos intuitiva para o usudrio.
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(a) Busca pelo padrao normal (b) Busca pelo padrao osteofitose

Figura 4.20: Projecao de um conjunto de laudos médicos utilizando o Layout Radial.

Além destes estudos de caso, foram feitas projecbes de um pequeno conjunto de laudos
médicos enviados pelo InCor. Esses laudos foram projetados utilizando-se a técnica NJ (Ver
Secao 3.3.1). A Figura 4.20(a) ilustra uma tendéncia formada quando realizamos uma busca
pela palavra normal em uma projecao contendo 2.954 laudos médicos. Pela escala e cores,
podemos notar que os grupos formados na parte superior da imagem (definidos pela cor azul),
que possuem maior frequéncia da palavra buscada, sdo posicionados de forma oposta aos grupos
que nao possuem nenhuma frequéncia da palavra (definidos pela cor vermelha). Na Figura
4.20(b) podemos verificar os agrupamentos formados quando é feita a busca por osteofitose'?,

definidos pela cor azul.

4.4.3 \Visualizacao de Conjunto de Paisagens Diversas

Por fim, foi utilizado um conjunto de 658 imagens'® que possufam caracteristicas diversas,
isto é, que descreviam varios cendrios, tais como imagens de Onibus, imagens de dinossauros,

imagens de flores, entre outras, caracterizando 9 tipos diferentes de cenérios.

120steofitose é uma formacdo dssea anormal, produzida na proximidade das articulacdes das vértebras para
absorver melhor a sobrecarga desta regiao.
3Disponivel em http://wang.ist.psu.edu/docs/related/, acessado em Fevereiro de 2010.
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Figura 4.21: Agrupamentos formados pelo mapeamento de 658 imagens utilizando a técnica
MST.

A Figura 4.21 ilustra o mapeamento do conjunto destacando alguns agrupamentos inte-
ressantes. A partir de um determinado agrupamento é facil navegar entre os dados através
do layout Hiperbdlico, bastando selecionar um determinado vértice que seu correspondente é

automaticamente centralizado pela técnica hiperbdlica. A Figura 4.22 apresenta alguns desses
agrupamentos.
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(b) Visao detalhada para o agrupamento contendo imagens de cavalos.
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(c) Visao detalhada para o agrupamento contendo imagens de flores.

Figura 4.22: Navegacao entre os agrupamentos utilizando o Layout Hiperbdlico.
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4.5 Conclusoes

Ferramentas e técnicas de visualizacao sao importantes para o gerenciamento e extracao de
qualquer tipo de informagao. Seus principios fundamentais sao utilizados em diversas areas para
auxilio aos profissionais a obterem resultados mais precisos e concretos. Apesar de existirem
diversas técnicas capazes de analisar diferentes tipos de dados, podemos destacar o uso de
técnicas de projecdo de dados multidimensionais. A ideia central das técnicas de Projecao
Multidimensional baseia-se no mapeamento das instancias de dados em um espaco de 1, 2 ou 3
dimensoes, preservando informagoes de distancia entre os dados. Dessa forma, uma representacao
grafica pode ser criada de forma a utilizar a habilidade visual humana para reconhecer estruturas,
padroes ou anomalias baseadas em similaridade, tais como grupos de elementos similares ou

relagoes entre elementos diferentes.

A aplicacdo de técnicas de projecdo multidimensional no contexto de imagens e textos
demonstrou ser capaz de separar e agrupar conjuntos que apresentem alta correlagao de contetido
e também de aproximar em uma vizinhanca instancias de alta similaridade. Técnicas de projecao
multidimensional agregadas a técnicas de pré-processamento, tal como a escolha de métricas de
distancias, possibilitaram o refinamento das visualiza¢es, melhorando os resultados e facilitando

a interpretagao dos dados.

O uso de técnicas de desenho de arvores tornou-se indispensavel para a manipulagdo, nave-
gacao e interacao com dados projetados, uma vez que facilmente analisamos centenas de dados
simultaneamente. Em particular, a Técnica Hiperbdlica une a possibilidade de interagao e
contextualizagdo acerca dos dados, provendo uma forma mais rapida e eficaz para a interpretacao
dos dados e, adicionalmente, contribui para a andlise de um conjunto de dados maior, uma
vez que sua geometria hiperbdlica o permite. A ferramenta estendida por este trabalho foi
disponibilizada juntamente com as demais ferramentas de visualizagao produzidas pelo grupo

no enderego: http://infoserver.lcad.icmc.usp.br.

De forma geral, além das técnicas utilizadas para auxilio na visualizagdo dos dados, este
trabalho contribui para um melhor entendimento das caracteristicas desejaveis para exploragao
de dados multidimensionais que, apesar de serem altamente exploradas pelo meio cientifico e
académico, dificilmente podem ser empregadas para andlise de quaisquer tipos de dados, sem
que haja alguma intervencao humana para pré-processamento ou adequagao dos meios visuais

para o contexto em anélise.
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