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RESUMO

CEDRIM, D.. Sobre colecoes e aspectos de centralidade em dados multidimensionais. 2016.
137 f. Tese (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao (ICMC/USP), Sao Carlos — SP.

A andlise de dados multidimensionais tem sido por muitos anos topico de continua investigacao
e uma das razdes se deve ao fato desse tipo de dados ser encontrado em diversas areas da ciéncia.
Uma tarefa comum ao se analisar esse tipo de dados € a investigacdo de padrdes pela interacao
em projecdes multidimensionais dos dados para o espago visual. O entendimento da relagao
entre as caracteristicas do conjunto de dados (dataset) e a técnica utilizada para se obter uma
representacao visual desse dataset é de fundamental importancia uma vez que esse entendimento
pode fornecer uma melhor intui¢do a respeito do que se esperar da projecao. Por isso motivado,
no presente trabalho investiga-se alguns aspectos de centralidade dos dados em dois cendrios
distintos: colecdes de documentos com grafos de coautoria; dados multidimensionais mais

gerais.

No primeiro cenério, o dado multidimensional que representa os documentos possui informacdes
mais especificas, o que possibilita a combinagdo de diferentes aspectos para analisa-los de forma
sumarizada, bem como a no¢do de centralidade e relevancia dentro da colecdo. Isso € levado em
consideracdo para propor uma metafora visual combinada que possibilite a exploragdo de toda a

colecdo, bem como de documentos individuais.

No segundo cenério, de dados multidimensionais gerais, assume-se que tais informag¢des nao
estdo disponiveis. Ainda assim, utilizando um conceito de estatistica ndo-paramétrica, deno-
minado funcdes de profundidade de dados (data-depth functions), € feita a avaliacdo da acdo
de técnicas de projecao multidimensionais sobre os dados, possibilitando entender como suas
medidas de profundidade (centralidade) foram alteradas ao longo do processo, definindo uma

também medida de qualidade para projecdes.

Palavras-chave: Visualizagdo de Informagao; Projecdo Multidimensional; Redu¢do de Dimen-
sionalidade; Nuvens de Palavras; Visualizacao de Texto; Medidas de Qualidade; Funcoes de

Profundidade de Dados; Estatistica Nao-paramétrica.






ABSTRACT

CEDRIM, D.. Sobre colecoes e aspectos de centralidade em dados multidimensionais. 2016.
137 f. Tese (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao (ICMC/USP), Sao Carlos — SP.

Analysis of multidimensional data has been for many years a topic of continuous research and one
of the reasons is such kind of data can be found on several different areas of science. A common
task analyzing such data is to investigate patterns by interacting with spatializations of the data
onto the visual space. Understanding the relation between underlying dataset characteristics and
the technique used to provide a visual representation of such dataset is of fundamental importance
since it can provide a better intuition on what to expect from the spatialization. Motivated by
this, in this work we investigate some aspects of centrality on the data in two different scenarios:

document collection with co-authorship graphs; general multidimensional data.

In the first scenario, the multidimensional data which encodes the documents is much more infor-
mation specific, meaning it makes possible to combine different aspects such as a summarized
analysis, as well as the centrality and relevance notions among the documents in the collection.
In order to propose a combined visual metaphor, this is taken into account make possible the

visual exploration of the whole document collection as well as individual document analysis.

In the second case, of general multidimensional data, there is an assumption that such additional
information is not available. Nevertheless, using the concept of data-depth functions from
non-parametric statistics it is analyzed the action of multidimensional projection techniques
on the data, during the projection process, in order to make possible to understand how depth
measures computed in the data have been modified along the process, which also defines a

quality measure for multidimensional projections.

Key-words: Information Visualization; Multidimensional Projection; Dimensionality Reduction;
Word Clouds; Text Visualization; Quality Measures; Data-Depth Functions; Non-parametric

Statistics.
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CAPITULO

INTRODUCAO

A importancia dada a anélise de dados tem crescido enormemente nos dltimos anos. Dife-
rentes razdes fazem com que a evolugao dessas andlises seja considerada uma tarefa desafiadora.
Primeiramente, as fontes de dados sdo atualmente ubiquas e estdo disponiveis para uma grande
audiéncia. Essa facilidade pode ser justificada, por exemplo, pela reducdo do custo monetario
atribuido a sensores de alta definicdo como cameras e scanners 3D. O volume de dados gerados
por usudrios em uma pequena escala de tempo (por ex., horas) pode facilmente atingir uma
escala de gigabytes (ou terabytes). Segundo Keim e Ward (2002), o aumento no volume de
dados disponiveis em forma digital por ano é da ordem de um milhdo de ferabytes, assim, extrair
informacdes que sejam relevantes de tamanho volume de dados se torna uma tarefa de grande
importancia. E, por dltimo, a complexidade dos dados em si também € um importante aspecto,
pela possivel heterogeneidade dos dados, que assumem as mais variadas formas como bancos de
dados genéticos (SEO; SHNEIDERMAN, 2005), simulacdes computacionais (BERGER et al.,
2011), cole¢cdes de imagens (JOIA et al., 2011), e dados textuais (Van Der Maaten; HINTON,
2012; GOMEZ-NIETO et al., 2014).

Na édrea de Aprendizado de Mdquina é comum encontrar vdrias abordagens que possibili-
tam andlise dos dados de formas mais automaticas, sem necessariamente utilizar a intervencdo do
usudrio no processo. Nesse contexto, relacdes devem ser aprendidas a partir dos dados de entrada
com o objetivo de otimizar alguma medida de performance. Para isso, € necessario que haja
um conhecimento prévio minimo sobre os dados, por exemplo a informacao de classes distintas
as quais alguns grupos de dados de entrada pertencem. Assim, hipoteses sdo geradas a partir
dessa informacdo, de forma que consigam discriminar regides importantes no espaco de entrada,
por exemplo separando grupos de dados de diferentes classes (KULIS, 2013). Vale observar
que hipdteses geradas sobre os dados estdo diretamente relacionadas a medida de performance,
de forma que nao necessariamente insights sobre os dados sao obtidos. Embora algoritmos
que realizam essas operacdes de maneira automatica sejam bastante uteis, eles sdo altamente

dependentes da definicdo de medidas (ou métricas) de similaridade adequadas entre todos os
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pares dos dados de entrada, o que motiva a intervencao do usudrio no processo (KULIS, 2013).

Diretamente relacionada estd a drea de Descoberta de conhecimento em bancos de dados
- Knowledge Discovery in Databases (KDD). Segundo Fayyad et al. (1996), o processo de KDD
pode ser definido pelo interesse em que padrdes sejam extraidos a partir dos dados brutos de forma
algoritmica. Note que isso implica em um um detalhe fundamental se comparado a aprendizado de
madquina: extrair conhecimento dos dados eventualmente sem informacao prévia (e.g. determinar
classes a partir do dado bruto). De forma geral, as etapas envolvidas no processo sdo: Selecao,
Pré-processamento, Transformacdo, Mineragdo, Interpretacdo / Avaliagdo (FAYYAD et al.,
1996).

A drea de Visualizacio de Informacdo relaciona-se com esse processo de KDD de formas
variadas: a) através da representacdo visual dos padrdes extraidos dos dados, tornando-os de
mais ficil interpretacio para analistas; b) através da Andlise Exploratéria de Dados, onde o
usudrio tem papel central em guiar tarefas de Mineracdo dos dados, interagindo e modificando
os dados através de metéaforas visuais como graficos de dispersao (scatter plots), tendo como o
principal objetivo buscar padrdes, estruturas e tendéncias nos dados (OLIVEIRA; LEVKOWITZ,
2003). Um exemplo € ilustrado na Figura 1, onde a abordagem possibilita a explora¢ao visual de
rankings, baseados em algum atributo especifico, usando metafora visual hibrida de tabelas e
gréficos de barra. O processo de exploracdo visual para constru¢do do conhecimento € interativo
em geral. Por exemplo, o usudrio poder refazer um ranking através da criacdo de novos atributos
derivados dos atributos originais, através de combinacdo com pesos de cada um deles, de modo
a explorar como o ranking original é modificado. No exemplo ilustrado, o peso relativo ao
atributo de estdgio (internship) é aumentado, mostrando que caso em um novo ranking fosse
dado uma maior relevancia a esse atributo a Universidade de Illinois perderia cinco posi¢des.
Mostra também que as seis primeiras universidades do ranking original ndo teriam suas posicodes

modificadas.

1.1 Dados multidimensionais

Ao falar de atributos no exemplo da Figura 1 estamos implicitamente falando de di-
mensodes que caracterizam o dado. De forma simplificada, os dados que discutiremos ao longo
deste trabalho sao ditos multidimensionais, isto é, um conjunto X de dados multidimensionais
¢ definido como X = {xj,...,x,}talque x; e R™,i=1,...,ne m > 4. Param = 1,2,3 utili-
zaremos a notacdo de dados uni, bi e tridimensionais respectivamente. Oliveira e Levkowitz
(2003) discutem que a distin¢ao entre dados multidimensionais de baixa e alta dimensao ndo é
tdo precisa, entretanto caracteriza baixa dimensionalidade (1 < m < 4), média dimensionalidade
(5 <m <9) e alta dimensionalidade (m > 10). Adicionalmente, Beyer et al. (1999) estimam
que, dependendo de suas propriedades, dados em espacos com dimensdo 10 < m < 20 ja podem

tornar algoritmos que dependam de vizinhanga instdveis.
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Figura 1 — Exploracdo visual de rankings. O ranking original € exibido a esquerda e apds a modificagdo dos pesos é
comparado com o original & direita, enfatizando as mudancgas de posicao cada elemento.
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20. University of Essex - (+3)2

Fonte: Gratzl et al. (2013, Pagina 6).

Em cada uma dessas dimensdes os dados podem variar de acordo quanto a sua natureza:
continua (nimero real), discreta (nimero inteiro); e quanto ao seu tipo: quantitativos (numé-
ricos) e qualitativos (categoricos). Observe que um paralelo pode ser feito com o contexto de
banco de dados, onde o conjunto de dados multidimensionais X € uma tabela e cada ponto

multidimensional de dimensdo m do conjunto é uma m — tupla.

A menos que seja explicitamente mencionado, ao longo desse trabalho trabalharemos
com dados multidimensionais numéricos discretos, sejam inteiros ou reais representados em

ponto flutuante.

Internamente a comunidade de visualiza¢do, sdo muitos os esfor¢os destinados a prover
ferramentas e técnicas que permitam uma analise de dados multidimensionais. Keim (1997)
classifica as abordagens como: geométricas, baseadas em icones, orientadas a pixel, hierarquicas,
baseadas em grafo e hibridas, ou como uma combinacao das anteriores. Além disso, classifica

também as técnicas quanto a sua forma de distor¢ao e de interagdo com usudrio.

Cada uma dessas categorias possui seus objetivos quanto ao comportamento que deseja-
se analisar. Dentro da categoria geométrica, por ex., cada dado multidimensional é associado a
uma entidade geométrica: ponto (scatter plots), linhas (coordenadas paralelas). Os objetivo da
andlise, as perguntas que querem ser investigadas pelo usuério, acabam guiando a escolha de

uma metédfora em particular.

Coordenadas paralelas, por ex., utilizam que cada dimens@o defina um eixo (usualmente
vertical), que em conjunto estardo organizados em paralelo, onde uma linha cortando esses eixos
corresponde a um ponto multidimensional, cujas coordenadas definem as intersec¢des da linha

com os eixos. E uma metédfora que possibilita visualizar tanto as coordenadas dos dados no
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espaco original quanto como as dimensdes relacionam-se entre si, como ilustrado na Figura 2.
Uma limitagdo dessa abordagem consiste em que ndo hd uma ordenagdo unica para o arranjo
dos eixos, de forma que analisar a relagao entre as dimensdes e os padrdes extraidos disso fica
dependente de uma ordenacao adequada de cada dimensao. Além disso, perde-se a nog¢ao de

distancia entre conjuntos de pontos.

Figura 2 — Coordenadas paralelas de dados de dimensdo quatro, onde cada linha (ponto em R*) é representa as
medidas de largura e comprimento da pétala e da sépala de flores do género Iris. As diferentes cores
refletem as trés espécies visualizadas.

sepal length

petal length szpqal width petal width
—7 N

4

45—

- Iris setosa ’ .
- Iris versicolor Edgar Anderson’s Iris data set

- Iris virginica parallel coordinates

Fonte: Adaptada de Bostock (2012).

Por outro lado, o uso de graficos de dispersao (scatter plots), que utiliza eixos cartesianos
ortogonais, ¢ comumente utilizado para visualizar a nocao de localiza¢@o, agrupamentos (clusters)
e distincia entre os seus elementos. Entretanto, seu uso fica limitado em dados de dimensdo
m < 3. Uma forma de contornar essa limitacao € através da utilizagdo de matrizes de graficos
de dispersdo (SPLOM), onde sdo gerados graficos de dispersao bidimensionais para cada par
de dimensdes com os pontos projetados ortogonalmente naquela direcao, como ilustrado na
Figura 3a. E de se notar que a quantidade de gréficos gerados cresce em razio quadrtica 2
dimensao dos dados em si, pela natureza combinatdria da abordagem. Mais especificamente,
’”ZT_’” distintos, ou seja, ao analisar um dado de dimensdo m = 4 sdo gerados 16 graficos

(6 distintos). Entretanto, tomando o dado multidimensional como imagens em tons de cinza

R, onde a intensidade

de 16x16 pixels, podemos definir cada imagem como um ponto no
corresponde a coordenada nesse espaco. Para visualizar esse dado, m = 256, sdo gerados 65.536
graficos (32.640 distintos), constituindo uma limitagdo dessa abordagem (KEIM, 1997). Note que
também possibilita responder como dimensdes relacionam-se entre si, duas a duas, semelhante

as coordenadas paralelas. Adicionalmente, possibilita que através da selecdo de pontos em suas
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projecoes (brushing), seja evidenciado suas posi¢cdes em todas os outros pares de dimensdes
(linking), como ilustrado na Figura 3b.
Figura 3 — SPLOM de dados de dimensao quatro, onde cada ponto é composto pelas medidas de largura e com-

primento da pétala e da sépala de flores do género Iris. As diferentes cores refletem as trés espécies
diferentes visualizadas.
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(a) SPLOM. (b) Operagdes de linking e brushing.

Fonte: Adaptada de Bostock (2012).

Uma alternativa bastante utilizada consiste em utilizar gréficos de dispersdo apos reduzir
a dimensionalidade dos dados para o chamado espaco visual, isto €, m < 3, onde m = 2 € 0 mais
utilizado. Sedlmair, Munzner e Tory (2013) investigam a utilizacdo de m = 3 mostrando que o
ganho de informacao € restrito a poucos casos, ndo justificando seu uso em um caso geral, onde

acaba havendo um aumento na dificuldade de analise.

Essa reducdo se dd através de técnicas de projecdo multidimensional, que permitem
projetar os dados de entrada em um espaco visual, isto é, de duas ou trés dimensdes de forma
a preservar algum aspecto do dado multidimensional original tanto quanto possivel. Dessa
forma, a escolha de uma técnica em particular fica associada com o que deseja-se minimizar
de perda durante a projecdo: distancia relativa entre os pontos (JOIA et al., 2011) e topologia
local (vizinhanca) (PAULOVICH et al., 2008) sao dois exemplos bastante comuns. A utilizacado
de gréficos de dispersao ajuda a fornecer uma informacao de distancias relativas entre pontos
projetados no espaco visual e também permite interagdo em ambientes exploratérios (JEONG et
al., 2009; BROWN et al., 2012). A metéfora equivale a observar na Figura 3 um tnico grafico
de dispersdao. Na Figura 4, sua utilizacdo é combinada (linked-views) com a metdfora de galerias
com o objetivo de analisar um espaco de alta dimensao relativo as imagens médicas, onde pontos
de controle parametrizam uma func¢do de transferéncia, e as coordenadas de todos esses pontos,

juntas, definem o dado dado multidimensional, com cada ponto projetado no espaco visual
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correspondendo ao rendering obtido com a funcdo de transferéncia associada (MARKS et al.,
1997). Utilizar esse tipo de metafora € particularmente interessante em andlise de espacos de
parametros (BERGER et al., 2011; TURKAY, 2013; RAUBER et al., 2015).

Figura 4 — Explorando diferentes fungdes de transferéncia em um dado volumétrico da tomografia computadorizada
de uma pelvis humana, com cada rendering associado a um ponto distinto em um grafico de dispersdo.

Fonte: Marks et al. (1997, Pagina 11).

A defini¢dao de dados multidimensionais € de certa forma algo geral, pois cada dimensao
pode ser definida tanto atributos originais do objeto (por ex., medida fisica de plantas; intensidade
do pixel na imagem) como atributos derivados (coeficientes da imagem em um espago de
caracteristicas como o Scale Invariant Feature Transform - SIFT) (KE; SUKTHANKAR, 2004).

Essa definicao por si s6 implica em uma grande quantidade possivel de andlise de
um dado multidimensional que represente um mesmo objeto (por ex., imagem), que pode
ser explorado por diversos aspectos. Isso implica que ao analisar uma projecdo de um dado
multidimensional deve-se levar em considerac@o o espaco original na qual ele foi definido, pois
associa uma semantica ao processo. Nesse sentido, a visualizacdo pode contribuir ao utilizar
elementos visuais para simbolizar uma semantica, um comportamento que os dados possuam -

isto €, através de uma metdfora visual.

Ao analisar a metdfora visual de gréificos de dispersdo, por ex., a distancia em que pontos
distintos s@o desenhados deve refletir alguma medida de similaridade entre eles, de forma que

pontos desenhados de forma mais préxima sao pontos mais similares. Assim, analisar a diferenca
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entre similaridade percebida através de alguma metéfora visual e a similaridade calculada, de
acordo com alguma métrica, € um objeto de estudo também em é&reas ligadas a psicologia e
percepcao (BRINKE; SQUIRE; BIGELOW, 2004).

No exemplo da Figura 5 dois diferentes aspectos (pose e identidade) sdo ilustrados como
possiveis medidas de similaridade a serem adotados. Vale salientar que esse aspecto semantico,
que relaciona-se com o aprendizado de métricas de similaridade, apesar de importante, ndao sera

explorado de forma detalhada ao longo desse trabalho.

Figura 5 — Explorando medidas de similaridade em imagens de rostos de pessoas diferentes em poses diversas.

f’_

Identidade

.

Fonte: Adaptada de Kulis (2013).

Colecao de dados multidimensionais

Ao definir um conjunto de dados multidimensionais pode-se utilizar o termo colecdo
quando dentro desse conjunto os dados de mesma natureza (por ex., imagem, documentos)
podem ser separados em diferentes classes. Por exemplo, no contexto de imagens, um conjunto
de dados multidimensionais conterd imagens de rostos de diferentes pessoas em uma mesma
pose, ou seja, imagens da linha superior da Figura 5. Ao passo que uma cole¢cdo de dados
multidimensionais poderia ser composta por imagens dos rostos de individuos diferentes em
diferentes poses, ou seja, todas as imagens da Figura 5. O exemplo da Figura 4, por ex., ndo

define uma cole¢do, mas sim ilustra um conjunto multidimensional de imagens.

Ja no contexto de documentos cientificos (ou seja, artigos), uma colecdo pode ser
definida através de documentos de diferentes topicos publicados sob uma determinada grande
area, por exemplo. Definir uma metafora visual para tal tipos de colecdo acaba sendo um grande
desafio, pois envolve agregar tanto conceitos que podem ser numéricos (como a similaridade

dentre documentos), quanto eventual relagdo semantica entre os documentos (citacdes entre
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si); relevancia individual de cada documento na colec@o e elementos textuais (que envolvem

milhares de palavras por documento).

1.2 Medidas de qualidade em projecao multidimensional

De uma forma geral, nem todo dado multidimensional tem uma representacao visual
significativa, como ilustrado na Figura 4, onde cada ponto esta associado diretamente a uma

imagem. Dessa forma, a representacdo por graficos de dispersao ilustrard apenas pontos.

Na literatura, ha alguns estudos voltados a avaliacao quantitativa de forma a caracterizar
graficos de dispersao de acordo com diferentes padrdes caracterizados por eles. Por exemplo,
classificando-os através da andlises de fatores de separacdo em cluster (SEDLMAIR et al., 2012)
e medidas gerais baseadas em grafos (WILKINSON; ANAND; GROSSMAN, 2005).

Por outro lado, como o processo envolve a avaliacdo de um usudrio, € uma vez que
a percep¢ao humana € baseada na busca de padrdes, a natureza dessa metifora pode levar a
um desentendimento sobre caracteristicas dos dados originais, da projecao e o julgamento de
qualidade da projecdo realizado por um individuo. Na Figura 6 sdo ilustrados os graficos de
dispersdo utilizando duas diferentes técnicas de projecdo, com o mesmo conjunto de dados

multidimensionais. Pode-se indagar: Qual delas € a correta? Qual é mais fiel aos dados?

Figura 6 — Proje¢ao no espaco visual de um conjunto de imagens carimbos.
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(a) Projecao utilizando PCA. (b) Projecdo utilizando Sammon mapping.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Dessa forma, um dos maiores desafios relacionados ao uso de graficos de dispersao em
projecdes no espaco visual (spatializations) refere-se a sua efetividade, ainda que com perda de
informagao devido a projecdo, em revelar caracteristicas dos dados (por ex., clusters, tendéncias).
Nesse contexto sao definidas métricas de qualidade, que possibilitam analisar a fidelidade da

projecdo sob algum critério, como por ex. se a relacdo de vizinhanca dos dados foi preservada,
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possibilitando comparar diferentes projecdes (BERTINI; TATU; KEIM, 2011; SEDLMAIR et
al., 2012; TATU, 2013).

Além disso, ¢ importante notar que o espaco visual é definido através de duas dimensoes,
em geral. No contexto de SPLOMs, essas dimensdes sao definidas como subespacos alinhados aos
eixos cartesianos do espaco original, com a projecdo ortogonal sobre esse subespaco. Elas podem
ser definidas também como um subespaco ndo alinhado aos eixos, como ocorre em técnicas como
Principal Component Analysis (PCA), por exemplo, ou de abordagens nao lineares, como o
Kernel Principal Component Analysis (KPCA), onde um subespaco de dimensdo dois € definido
de forma sintética (SCHOLKOPF; SMOLA ; MiLLER, 1998).

Centralidade

Uma forma de analisar a qualidade consiste em selecionar e visualizar pontos que tenham

algum significado mais especifico, de relevancia (e.g., centralidade), dentro da base de dados.

Embora a média possa ser utilizada como uma medida com uma semantica de centrali-
dade associada, seu uso pode levar a desentendimentos na interpretacdo dos dados uma vez que é
fortemente influenciada por outliers e ndo simetrias na distribui¢do dos dados. Uma medida em
particular ainda ndo explorada nesse contexto envolve a estimativa estatistica de profundidade
de dados (data depth), que estd diretamente associada a no¢ao de mediana dos dados. O uso da
mediana como estimativa robusta de centralidade surge como uma alternativa interessante, uma
vez que pode ser resistente a até 50% de outliers (REIMANN et al., 2011). Estimadores estatisti-
cos robustos t€ém se mostrado aplicdveis em outras areas de pesquisa como processamento de
imagem (SHAPIRA; AVIDAN; SHAMIR, 2009) e processamento geométrico (FLEISHMAN;
COHEN-OR; SILVA, 2005).

Além disso, a no¢do de profundidade de dados estd relacionada a andlises estatisticas
multivariadas e ndo-paramétricas. Nessa situacdo, nenhuma ou poucas suposi¢des sobre a
distribui¢do sdo utilizadas a priori (LIU; PARELIUS; SINGH, 1999; SERFLING, 2006).

1.3 Objetivos

Levando-se esses fatos em consideragdo, o presente trabalho objetiva
e Propor uma metafora visual que possibilite visualizar, de forma combinada, diferentes
aspectos de colecdes de documentos cientificos;

e Avaliar a utilizacdo de medidas estatisticas robustas como uma medida de qualidade em

projecdes multidimensionais;

e Avaliar a utilizacao de medidas de centralidade em dados multidimensionais utilizando

teoria de Kernels.
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1.4 Contribuicoes

De forma resumida, levando em conta os objetivos propostos, as principais contribui¢des

deste trabalho sao:

1. Uma metéfora para visualizagao em multiescala de colecdes de documentos cientificos,
que combina de forma compacta: a visualizacdo sem intersec¢des de documentos por
relevancia, sumarizagdo através de uma word cloud multisemente, nogao de densidade por
topico e relagdo de citagdo entre diferentes documentos, possibilitando também a interacao

do usudrio no processo;

2. Uma nova medida de qualidade para avaliacdo de técnicas de projecao multidimensional

quanto a distor¢do introduzida por meio da utiliza¢ao de func¢des de profundidade dados;

3. Uma metafora visual que possibilite visualizar regides quanto a sua centralidade e comparar

a acdo de técnicas de projecao multidimensional sobre elas;

4. Direcionar o processo de projecao multidimensional utilizando a informac¢ao de profundi-

dade por diferentes estratégias de amostragem.

A contribui¢do (1) culminou na publicacdo:

e PAGLIOSA, P MARTINS, R.M., CEDRIM, D., E, PAIVA, A., MINGHIM, R., NONATO,
L.G., MIST: Multiscale Information and Summaries of Texts, XXX Sibgrapi - Conference
on Graphics, Patterns and Images, Arequipa - Peru 2013;

As contribuicdes (2,3,4) culminaram na publicacgdo:

e CEDRIM, D., VAD, V., CASTELO, A., PAIVA, A., GROLLER, E., NONATO, L. G.,
Depth functions as a Quality Measure and for Steering Multidimensional Projections,
Computer & Graphics, 2016, DOI: 10.1016/j.cag.2016.08.008

Para a compilagdo de todos os trabalhos desenvolvidos ao longo do doutorado, isto €, no
periodo de 2011-2016, checar o Apéndice A.

1.5 Organizacao

No Capitulo 2 é explorada uma metafora visual que permite visualizar cole¢des de
documentos cientificos através de uma visualizacdo combinada de: discos (modificagdo de

gréaficos de dispersdo) e sumarizacio de contetido dos documentos (word clouds);
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No Capitulo 3 o aspecto de qualidade de uma projecao multidimensional é explorado

através do conceito estatistico de profundidade de dados;

No Capitulo 4 € analisado o aspecto qualidade através profundidade de dados no contexto

de espacos de Hilbert através de funcdes Kernel;

E por fim, no Capitulo 5 € feita uma discussdo geral apontando as principais limitagdes

identificadas e as propostas de trabalhos futuros a serem desenvolvidos.
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CAPITULO

VISUALIZACAO DE COLECAO DE
DOCUMENTOS CIENTIFICOS

2.1 Aspectos gerais

No cendrio atual, de um crescimento sem precedentes de dados textuais, um grande
nimero de aplicacdes pode ser afetado por meio de uma exploracdo de cole¢des de documentos,
visando a identificacdo e extracdo de informacdes uteis. Dentro desse cendrio, documentos de
textos podem ser mais simples, no sentido de conter apenas informacao textual e eventualmente
imagens, independentes entre si dentro de uma cole¢do. Podem também conter informacdes
adicionais que os relacionem entre si, como no contexto cientifico acontece com artigos, que

possuem ligagdes com uma semantica associada (ou seja, citacao entre artigos).

Uma possivel metafora para visualizacdo de uma cole¢dao de documentos com essas
caracteristicas pode ser observada na Figura 7. Na Figura 7a € ilustrada uma visualizacao
comum por gréfico de dispersdo, que deixa de transmitir visualmente uma informacdo relevante
da natureza desse tipo de colecdo, as citagdes entre os documentos. Por outro lado, quando
considera-se transmitir tal informacgdo, como ilustrado na Figura 7b, pode haver dificuldade em

analisar a relagcdo de citagdes entre os nds devido a eventual sobreposicao de informagdes.

Assim, a utilidade de um dado método de visualiza¢do de uma colecdo de documentos
depende largamente do quao eficientemente a metafora visual adotada sintetiza e modifica a in-
formacao a ser extraida por meio da visualizacdo. Por exemplo, nuvens de palavras (word clouds)
podem ser consideradas efetivas em aplicacdes onde o objetivo € prover visualmente um resumo
do contetddo de documentos. Por outro lado, métodos baseados em forca sdo mais apropriados
em situacdes que demandam a identificacdo e manipulacdo de documentos especificos ou grupos

de documentos relacionados.

Na Figura 8 € ilustrado o resultado de um algoritmo simples de sumarizagao utilizando
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Figura 7 — Exemplo de visualiza¢des de cole¢do de documentos cientificos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

nuvens de palavras (VIEGAS; WATTENBERG; FEINBERG, 2009). Ela sumariza o texto dos
quatro primeiros paragrafos desta Secdo, onde nitidamente entre os termos de maior destaque ha:
"visualizacdo", "informag¢do"e "documentos", que refletem uma boa sumarizagdo do contetido

dos dois pardgrafos.

Com o objetivo de propiciar um conjunto rico de informac¢des em uma tnica visualizacao,
diversas metodologias sugerem a combinacdo de multiplas metaforas em um layout unificado.
Embora multiplas metaforas favorecam a apresentacdo simultanea de informagdes de natureza
distintas, sdo poucas as abordagens que de fato sdo efetivas no processo de layout compostos,
que fornecam um resultado que carregue significado e que a0 mesmo tempo evite distragdes e
polui¢do visual. Em particular, a combinac¢ao de layouts de pontos dindmicos de base de textos
e resumos baseados em contetddo (por ex., word clouds) € um desafio ainda nao propriamente
esclarecido. Os poucos métodos que propdem uma integracao dessas duas metaforas de visua-
lizacdo sdo ainda deficientes em termos de: a) qualidade do layout resultante; b) limitados em

relacdo a interatividade; ¢) ndo sdo diretamente escaldveis.

E neste contexto que surge a metodologia Multiscale Information and Summaries of Texts

(MIST) de forma a fornecer uma word cloud capaz de bem explicitar documentos e grupos de
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Figura 8 — Exemplo de nuvens de palavras para sumarizacio de texto, utilizando a técnica de Viegas et al. (VIEGAS;
WATTENBERG; FEINBERG, 2009).
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documentos similares em um plano de visualizag¢do, além de permitir uma manipulacao interativa

por parte do usudrio.

A metodologia relaciona uma dada word cloud a cada grupo de documentos similares via
um layout gerado através de uma simulacdo de corpo rigido. Essas word clouds sao harmoniosa-
mente dispostas em um espaco visual utilizando um esquema multi sementes. Uma simulacao
de corpo rigido organiza discos - que representam aqui documentos - de forma a garantir que

instancias similares sejam dispostas préximas umas as outras, como ilustrado na Figura 9.

A formulagdo também leva em consideragdo a relevancia de cada documento na colecao
ao atribuir tamanhos de disco diferenciados em acordo com a importancia de cada documento.
Um layout claro e intuitivo € mantido uma vez que apenas documentos relevantes sdo retratados
como discos. Documentos fora dos limites de relevancia podem ser simplesmente removidos
da visualiza¢do ou podem ser representados por pequenos glyphs como forma de se preservar a

percepcao de densidade.

Instancias fora da janela de visualizacao ndo sao utilizadas durante uma simulagao de
corpo rigido como forma de acelerar o processo. No entanto, essas instancias deslocam-se em
conformidade com seus vizinhos de forma a serem recuperadas, se necessario. Essa estratégia

pode auxiliar na escalabilidade da simula¢do de corpo rigido no espago visual.

A abordagem € altamente interativa, flexivel e intuitiva. Os discos podem ser arrastados ao
redor do espaco visual objetivando a geracio de novos layouts. O usudrio pode ainda direcionar

a visualizac@o a regides especificas do espago visual e com isso explorar subconjuntos de
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Figura 9 — MIST representando um layout combinando proje¢cdo multidimensional, simulagcdo de corpo rigido,
sumarizacao via word clouds e multiescala via ranking e operac¢ao de zoom.
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documentos. Vale-se ressaltar que durante a navegacgao, o layout é dinamicamente atualizado de

forma a garantir que ndo existam estruturas e conteido escondidos.

As principais contribuigdes da metologia sao:

e O uso de uma engine de simulacdo de corpo rigido como forma de organizar documentos
em um espago visual de forma a preservar a estrutura de vizinhanga e evitar a sobreposicao

de documentos, representados por nés de diferentes tamanhos;

e Propor uma estratégia original que combina simula¢@o de corpo rigido e word clouds, no
sentido de possibilitar o reconhecimento de similaridades entre diferentes documentos e

seus respectivos conteidos de uma forma unificada;

e Uma nova abordagem para constru¢cdo de word clouds partindo-se de um conjunto de

multiplas sementes dispostas abaixo dos clusters.

Resultados aqui apresentados suportam a afirmacdo de que a combinagdo harmoniosa de
metaforas juntamente com recursos graficos e interativos enriquecem o sistema com um conjunto
nao usualmente disponiveis por outras estratégias de visualizacdo Avancos no estado da arte na
area de andlise de documentos sdo observados ao se unificar essas caracteristicas em uma tnica

apresentacao.
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2.2 Trabalhos relacionados

A visualizacdo de cole¢do de documentos € uma drea de pesquisa significativamente
produtiva, fazendo com que muitos dos métodos existentes variem significativamente em suas
bases matemdtica e computacional. Com o intuito de contextualizar a metodologia MIST, uma
breve descricdo de métodos de visualizagdo ligados a colecdes de documentos € organizada de
acordo com sua metafora visual. Evidencia-se principalmente propriedades gerais e limitagdes
de cada caso e evita-se um detalhamento excessivo. Ao leitor interessado, uma descri¢do mais
detalhada pode ser encontrada em um survey (ALENCAR; OLIVEIRA; PAULOVICH, 2012).

Nuvens de palavras (Word clouds)

O trabalho de Kuo et al. (2007) pode ser considerado com um dos precursores no uso
de palavras-chaves como recurso de visualiza¢do ao propor uma organizacao linha a linha de
palavras de acordo com relevancia. A limitagdo relacionada a grande quantidade de espacos em
branco apresentada pela técnica de Kuo foi explorada por Kaser e Lemire (2007) e Wordle (VIé-
GAS; WATTENBERG; FEINBERG, 2009). Ambos os trabalhos tem como produto layouts mais
agraddveis e visualmente atraentes. A falta de uma relacdo semantica entre palavras em uma
cloud foi explorada por ManiWordle (KOH et al., 2010) através de um mecanismo interativo
assistido e por Cui et al. (2010) por meio de um método de forca o qual também permite uma

visualizagdo da estrutura temporal dos documentos.

Wu et al. (2011) apresentaram uma metodologia que primeiramente calcula relaciona-
mentos semanticos e posteriormente utiliza projecao multidimensional para organizar palavras-
chaves no espago visual. Uma abordagem utilizando a relevancia de palavras através do vetor de
Fiedler foi utilizado para ordenacio semantica em Paulovich et al. (2012) e apresentou resultados
bastante efetivos, ilustrado na Figura 25a. Outros métodos como SparkClouds (LEE et al., 2010)
e Parallel Tag Clouds (COLLINS; VIEGAS; WATTENBERG, 2009) expandem a word cloud
por meio da aplicagdo de recursos extra visuais como sparklines e coordenadas paralelas, como
forma de melhor transmitir o sumério de contetido dos documentos. Embora bastante efetivos
no processo de explicitar informagdes essenciais contidas em uma cole¢do de documentos, o
paradigma de word clouds por si s6 nao identifica associagdes de palavras em um determinado
documento ou conjunto de documentos, nem tampouco permite uma andlise de similaridade

entre documentos.

Metafora de rio (River Metaphor)

Metéforas de rio sdo conhecidas como um mecanismo efetivo na visualizacdo de mu-
dangas tematicas temporais em colegdes de documentos. O conceito, introduzido no sistema
ThemeRiver (HAVRE et al., 2002), ilustrado na Figura 10a, vem sendo melhorado por meio
do uso de sofisticados mecanismos no processo de derivacdo de time-sensing topics (LIU et



44 Capitulo 2. Visualizagdo de colegdo de documentos cientificos

al., 2012) e visualizacdo de camadas capazes de descrever o nascimento, morte e divisdo de
eventos (CUI et al., 2011). EventRiver (LUO et al., 2012) utiliza um esquema de clusterizacao
para agrupar documentos que sdo similares em contetido e préximos em tempo. No esquema,
a espessura de uma bolha representa o nimero de documentos e o periodo de duracao de um
evento, ilustrado na Figura 10b. History Flow (VIEGAS; WATTENBERG; DAVE, 2004) pode
ser também observado como uma metéfora river-based projetada para visualizar edi¢cdes de
um documento (ou colecdo de documentos como por exemplo a Wikipédia) constituido por

diferentes autores, de forma a enfatizar quais partes persistem ao longo do tempo.

Figura 10 — Visualizag@o de duas abordagens que utilizam a metdfora de rio para sumarizar importincia em cole¢des
de documentos, utilizando adicionalmente o aspecto de evolug¢do temporal.
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Fonte: Havre et al. (2002). Fonte: Luo et al. (2012).

Metaforas de rio fornecem uma visualizagdo agradavel e intuitiva ao explicitar o com-
portamento temporal de uma colecao de documentos mas, de forma similar a word cloud, nao
permitem a identificacdo imediata de documentos especificos, sua relevancia dentro do conjunto
ou sua contribuicao em relacdo a um determinado tépico. Além disso, a interagdo da técnica com
o river layout no sentido de realizar modificagdes na perspectiva do usudrio frente aos conjuntos

de dados ndo € factivel.

Linguistica

Métodos que constroem visualizacdes baseadas em estruturas linguisticas semantica-
mente definidas também tem sido propostas na literatura. Word Tree (WATTENBERG; VIEGAS,
2008), por exemplo, utiliza um layout de arvore para visualizar a ocorréncia de termos junto
a frases préximas, nas quais s@o rearranjadas como ramos descendentes da arvore. Phrase
Nets (HAM; WATTENBERG; VIEGAS, 2009) emprega um layout baseado em grafo em que
cada no6 representa um subconjunto de palavras e cada aresta corresponde a uma relacao lexical
ou semantica entre palavras. O tamanho de fonte e a espessura de borda sdo utilizados para
visualmente marcar atributos como o nimero de ocorréncias de um conjunto de palavras e seus
relacionamentos. Uma andlise linguistica mais sofisticada € aplicada por DocuBurst (COLLINS;
CARPENDALE; PENN, 2009), no qual faz uso de uma base de dados lexical eletronica e de
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uma radial space-filling tree layout para visualizar o conteido de um documento lexicalmente.
Keim e Oelke (2007) propuseram um método que emprega regras semanticas para segmentar
um documento em blocos e function words (i.e. preposi¢des, pronomes, conjungdes) € mapear
esses blocos em vetores de caracteristicas. O componente principal de cada vetor € utilizado para
colorir o bloco propiciando ao documento uma identidade visual. Na Figura 11 € ilustrado esse
trabalho, e € interessante notar que a constru¢do permite uma forma de comparacdo de autoria
através da andlise do estilo de escrita de cada autor. No exemplo ilustrado, sdo visualizadas
algumas obras de Jack London e Mark Twain. Particularmente, € interessante notar que a obra
Huckleberry Finn deste apresenta um estilo de escrita diferente das demais do mesmo autor.

Figura 11 — Comparagdo de documentos utilizando a primeira componente principal da matriz de frequéncias de
Sfunction words.

Fonte: Keim e Oelke (2007).

Diferentemente de outros métodos baseados em linguistica anteriormente descritos, o
método de Keim e Oelke (2007) permite a identificacdo e comparagdo de documentos especificos

em um conjunto de dados, embora comprometa a legibilidade do contetdo.

Hierarquico

Técnicas baseadas em estruturas hierdrquicas visando a exploracdo e navegacdo de
contetido com diferentes graus de detalhe sdo também encontrados na literatura. A técnica Topic
Island (MILLER et al., 1998), por exemplo, constréi uma hierarquia por meio da aplicacio
de uma andlise de wavelet de um sinal extraido de palavras do documento. Essa hierarquia
possibilita uma visualizagdo de mudancas tematicas da cole¢do de documentos, bem como de

suas partes mais importantes.

InfoSky (ANDREWS et al., 2002) visualiza documentos hierarquicamente organizados
por meio de uma subdivisdo do espaco visual utilizando um diagrama de Coronoide recursivo. A

navegacao pela estrutura fica possibilitada por meio de um mecanismo do tipo telescope-like
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zoom. HiPP (PAULOVICH; MINGHIM, 2008) faz uso de uma cluster tree de forma a organizar
documentos hierarquicamente de acordo com suas similaridades, provendo a visualizacdo através
da projecdo nos nds da arvore, na Figura 12 essa abordagem € ilustrada. Mao, Dillon e Lebanon
(2007) visualizam documentos através de curvas construidas por meio de uma generalizacao de
n-grams e médias locais e constrdi a hierarquia por meio da modificag@o do suporte dos kernels

utilizados na média computacional.

Figura 12 — Visualiza¢@o da abordagem hierdrquica HiPP para a colec@o de dados de RSS feeds de vérias fontes.
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Embora efetiva na constru¢do de resumos visuais e na identificagdo de estruturas nos
documentos, técnicas hierdrquicas nao sio efetivas na associacdo entre conteido e documentos
quando a hierarquia é realizada sobre tépicos. Além disso, a visualizagcdo simultanea da estrutura

hierdrquica e da importancia de cada documento ndo € uma tarefa trivial.

Direcionado por Forca (Force Directed)

Técnicas do tipo Force directed constroem visualizagdes por meio da minimizagao de
um funcional definido por similaridade de texto entre pares (pairwise text similarity). FacetA-
tlas (CAO et al., 2010) emprega um layout de grafo baseado em forca para estabelecer clusters
de nds e enriquecer a visualizagdo utilizando estimadores de densidade e representacdes de dados

por multiplas faces.

TopicNets (GRETARSSON et al., 2012) computa a dissimilaridade entre topicos extrai-
dos de uma colec¢ao de documentos e aplica uma técnica de projecao no processo de organizagao
desses topicos na janela visual disponivel. Na sequéncia, um mecanismo do tipo force directed
convencional € aplicado visando a organiza¢do de cada documento ao redor dos respectivos
topicos. No trabalho STREAMIT (ALSAKRAN et al., 2012) € utilizada a similaridade entre

documentos para definir forcas e a lei de Newton para atualizar a posi¢do de cada né no espaco
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visual. Documentos podem ser adicionados dinamicamente no sistema, possibilitando assim a
visualizacdo de um fluxo de documentos, ilustrado na Figura 13a. O fluxo de dados é também
considerado em TwitterScope (GANSNER; HU; NORTH, 2012), onde h4d uma conversao entre o
grafo de similaridade e um layout de mapas geograficos, e a aplicacdo de um esquema de forgas
no sentido de remover interse¢oes entre nds. Como ilustrado na Figura 13b, essa abordagem
ndo permite a andlise de relevancia individual de cada elemento, mas de regides compostas por

vérios elementos, contrdrio ao que analisamos no presente trabalho.

Figura 13 — Visualiza¢@o de abordagens direcionadas por forca.
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Fonte: Alsakran et al. (2012). Fonte: Gansner, Hu e North (2012).

De forma geral, o tratamento empregado ao problema de intersecdo tem sido tépico
de discussdo em uma série de trabalhos (SPRITZER; Dal Sasso Freitas, 2012; FRUCHTER-
MAN; REINGOLD, 1991; GEIPEL, 2007; GIBSON; FAITH; VICKERS, 2012; HU, 2005),
muito embora ndo se tenha ainda garantia de preservacao da estrutura de vizinhanca durante a

simulacao.

Meétodos baseados em forca permitem a identificacdo de um documento particular e sua
relacdo com a vizinhanca. No entanto, tais métodos nao s@o efetivos em prover um resumo visual
do contetddo dos documentos. A técnica de wordification proposta por Paulovich et al. (2012)
supre essa limitacdo ao combinar um algoritmo de force directed, uma projecao multidimensional
e uma word cloud, permitindo uma visualizagdo onde documentos similares ficam dispostos
préximos uns aos outros no espaco visual. Sumérios de contetido sao também apresentados por
meio de uma word cloud construida através dos clusters de documentos. Em contrapartida, a
abordagem apresentada pelos autores ndo permite a interacdo com o layout de forma a gerar

arranjos por meio da inser¢do de informacao como grau de importancia de cada documento.
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Outras metaforas

Chuang et al. (2012) propds o Stanford Dissertation Browser, disponibilizando um con-
junto de recursos de visualizacdo uteis a investiga¢do do impacto de pesquisas interdisciplinares
entre departamentos da Universidade de Stanford. Técnicas de projecao baseadas em PCA e
layouts radiais sdo utilizados para investigar visualmente o conjunto de ideias compartilhadas e

o processo de colaboragdo.

Document Cards (STROBELT et al., 2009) apresenta uma visao geral de uma colecdo de
documentos ou de documentos por meio da adocdo de uma anélise racional de top trumps game
cards, caracterizadas pelo uso de imagens expressivas e fatos para ressaltar termos chaves e
imagens relevantes extraidas de um documento. As estratégias de Chuang e de Document Cards
sdo adequadas no sentido de fornecer uma visualizagdo compacta de uma grande colecdo de
documentos. No entanto, ambas as técnicas falham no processo de fornecer informacdes sobre

relacionamentos entre documentos.

As metodologias ja existentes ndo sdo projetadas para associar mecanismos interativos e
dinamicos, no sentido de se construir um sumario visual de uma dada colecao de documentos,
possibilitar a visualizacdo de similaridades entre documentos, a importancia de cada elemento na
colecdo e seus relacionamentos como, por exemplo, links e citacdes. Desconhece-se atualmente
técnica disponivel capaz de integrar todas essas opera¢des. Como consequéncia, técnicas usual-
mente desenvolvidas forcam o usudrio a utilizar diferentes tipos de visualiza¢do, que podem ndo

estar necessariamente conectadas.

A técnica aqui descrita engloba um conjunto de caracteristicas que suprem a necessidade
de funcionalidade simultanea, tornando possivel a visdo geral do conteido de um documento
em uma cole¢do, além do estabelecimento de correspondéncias entre documentos e palavras.
Adicionalmente, o usudrio pode rearranjar o layout dinamicamente como forma de explorar
um subconjunto de documentos e sua vizinhanca, possibilitando a recriacdo das sumarizagdes

baseadas no novo posicionamento.

2.3 A técnica MIST

A técnica MIST € composta por cinco etapas: pré-processamento, criacao de discos,
simulagdo de corpo-rigido (ridig-body simulation), agrupamento e geracdo de uma nuvem de

palavras (word cloud), como ilustrado na Figura 14.

A primeira etapa € o processo de extracdao de palavras-chave para geracao do docu-
mento cientifico e da nuvem de palavras na tltima etapa do pipeline. Essas palavras-chave sao
utilizadas no processo de identificagdo de similaridade entre documentos. Essa similaridade é
utilizada como argumento de entrada para um método de projecao multidimensional que mapeia

documentos para um espaco visual bidimensional.
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Cada ponto projetado corresponde a um documento, onde a importancia de cada do-
cumento na cole¢cdo pode ser obtida de duas formas: informada pelo usudrio previamente ou
baseada em um grafo de conectividade entre cada documentos. Essa informacao € utilizada na

segunda etapa para criacdo dos discos que possam codificar visualmente essa informacao.

Figura 14 — Etapas do pipeline do MIST.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na terceira etapa da MIST, uma engine de corpo-rigido organiza o conjunto de documen-
tos, que sdo representados como discos, de forma que o tamanho de cada disco é considerado
a fim de evitar possiveis interse¢des e melhor preservar a estrutura de vizinhanga provida pela

projecdo multidimensional.

Na quarta etapa os documentos sio agrupados de acordo com suas vizinhangas no espaco

visual, o que definira quais termos serdo utilizados na criagdao da nuvem de palavras.

Na dltima etapa do pipeline, as nuvens de palavras sdo geradas e harmoniosamente
dispostas em conjunto, de forma a compor o layout final. Detalhes técnicos de cada etapa sao

descritos na sequéncia.

Pré-processamento

Um documento cientifico possui uma estrutura bem definida, a saber: titulo, resumo,
palavras-chave, corpo do documento (eventualmente contendo imagens e tabelas), citacdes a
outros artigos como referéncias. No entanto, para fins de simplificacdo numérica, apenas os
elementos textuais sao considerados no contexto desse trabalho. Além disso, a informacao de
citagdo entre artigos define naturalmente um grafo direcionado, onde cada documento € um n6

do grafo, cuja aresta é dada pela citagao.

Consideramos também que todos os documentos analisados contém elementos textuais

em um mesmo idioma, o que serd fundamental nessa etapa.

Durante o estdgio de pré-processamento trés tarefas sao executadas: Extracao de palavras-
chave, representacao de um documento cientifico, definicdo de medida de relevancia de cada

documento da colecdo.

Tanto a constru¢do da nuvem de palavras como a gerag@o do espaco vetorial de represen-
tacdo para a projecao multidimensional dependem do conjunto de palavras-chaves extraido da

colecdo de documentos.
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Extracdo de palavras-chave e Definicdo de um documento cientifico

Em todos as partes descritas da estrutura de um documento ha elementos textuais
envolvidos, definindo, dessa forma, a necessidade de efetuar um processamento textual para
possibilitar a caracterizacdao do documento em si. Dentro desse topico de processamento textual
ha vérias abordagens possiveis para extrair informacdes semantica de um documento de texto,
dentre as quais as mais comuns sao o modelo vetorial (bag-of-words) e modelo probabilistico
Latent Dirichlet Allocation (LDA) (SALTON, 1991). Nesse trabalho decidimos utilizar o modelo
vetorial como um ponto de partida, por sua simplicidade e bons resultados, que sera descrito na
etapa de definicdo do documento. Cabe notar quer LDA também poderia ter sido utilizado sem

perda de generalidade da abordagem.

Utilizar o modelo vetorial possibilita definir o documento a partir de uma matriz onde
cada linha corresponde a um documento e cada coluna contém um valor associado a frequéncia
do termo naquele documento - Term Frequency (TF). Mais precisamente, utiliza-se a medida
Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) como a entrada de cada elemento (i, j)
da matriz, de forma que, seja d; um i-€simo documento da cole¢do de n documentos, t; € o vetor
(coluna) formado pela frequéncia do j-€simo termo em cada documento, a medida € definida

como:
n

wij = freq(d;,t;) log——, (2.1)
/ S )
onde d(t;) corresponde ao nimero de documentos da cole¢do onde o j-ésimo termo ocorre.

A intui¢do dessa ponderagdo pelo fator Inverse Document Frequency (IDF) € para
definir um maior peso para termos que aparegcam em poucos documentos, aumentando assim a

possibilidade de distingdo de documentos semelhantes.

Adicionalmente, o corte de Luhn’s foi efetuado (LUHN, 1958), de forma que retira todas
as entradas que tenham frequéncia inferior a um limite inferior de corte. Ao longo dos exemplos
investigados no trabalho esse limite foi definido como dez. Isso implica que a Equagdo 2.1 € bem

definida para os valores calculados possiveis, ja que com isso d(t;) >0,Vj=1,...,n.

Dessa forma, a matriz que representa a cole¢do dos documentos terd a seguinte forma:

t ty t
wir Wiz ... Wip d;
Wa1 W22 ... Wy d,
M = : 2.2)
Wil Wn2 ... Wpm d,

onde w;; € dado pela Equagdo 2.1.

Por construcdo, cada linha da matriz M representa um documento d;, onde as colunas
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ndo-nulas representam os termos t; contidos no documento d;. Vale observar que m representa o
total de termos Unicos da colecdo, que eventualmente serd bem maior que a quantidade de termos
de qualquer documento individualmente. Assim, a matriz M construida diretamente do texto
ndo-processado (raw data), é esparsa e de alta-dimensao. Algumas medidas podem ser adotadas
com o objetivo de reduzir os efeitos do mal da dimensionalidade (curse of dimensionality), o que

implica em melhorar a semantica extraida no processo.

A primeira delas € remover palavras com baixo teor semantico, por exemplo, devido a
aparecem muito frequentemente em uma lingua, podendo envolver: preposi¢des, artigos, verbos,
advérbios. Tais palavras s@o chamadas de stopwords. Note que esse processo pode variar de
acordo com a lingua utilizada. Basicamente as stopwords sdo compiladas em uma lista, ja que
em uma lingua especifica, e sua remog¢ao dos termos dos documentos € baseada nessa lista. Na
Figura 15 algumas dessas palavras sdo ilustradas. Cabe citar que um possivel problema com esse
processo € a possibilidade de omitir alguns termos técnicos de uma drea, como por exemplo a
exclusdo do termo "least", cujo termo "least squares" possul grande importancia em diversas
areas. Isso nao constitui uma limitacdo na abordagem, apenas deve ser levado em consideracao

nessa etapa de construcdo das stopwords.

Figura 15 — Exemplo de nuvem de palavras para sumarizacio da lista de stopwords, utilizando a técnica de Viegas
et al. (VIEGAS; WATTENBERG; FEINBERG, 2009).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A segunda tarefa consiste em extrair os radicais das palavras, processo chamado de
stemming, de forma que "effective"e "effectiveness" serdo consideradas a mesma palavra por
terem o mesmo radical. Nessa etapa utilizamos o algoritmo de Porter (1980). Note que ao efetuar

essa operacao a dimensao da matriz M € reduzida ainda mais.

A extragdo de palavras chave para defini¢do dos documentos cientificos considerou os
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seguintes elementos textuais de cada documento da colec¢ao: titulo do artigo, resumo e palavras-
chave. No exemplo do dataset IV0O4 (IEEE Information Visualization) por ex., descrito na
Secdo 2.4, a matriz representada pela Equacgdo 2.2 inicialmente tinha tamanho (614 x 6030),
onde apds essas operagdes foi reduzida para (614 x 582), apresentando uma redugio de dimensi-

onalidade da ordem de aproximadamente 90%.

E importante notar que a frequéncia das palavras é contabilizada de forma individual,
reduzindo a representatividade semantica de palavras com mais de um termo contiguo, por
exemplo "data mining", que terad contabilizado os termos independentes "data"e "mining". A
abordagem por TF-IDF constitui uma heuristica simples mas bastante utilizada em processamento
de linguagem natural. Entretanto, outras abordagens mais sofisticadas como a exploracdo de

n-grams podem ser considerada nessa etapa.

Projecao Multidimensional

A simulacdo de corpo rigido assume como condic¢ao inicial um conjunto de discos no
espaco visual. O centro de cada disco € obtido pelo uso de um mapeamento de documentos

definidos como vetores em um espacgo de caracteristicas para o espago visual.

Na MIST, a projecao é efetuada utilizando a Least Square Projection (LSP) (PAULO-
VICH et al., 2008) tendo distancias euclidianas como medida de dissimilaridade utilizada, ja
que a efetividade e precisdo da aplicagdo da LSP, no processo de projecdo de dados textuais, ja é

bem estabelecido.

LSP € uma técnica de projecao multidimensional semi-supervisionada, ou seja, possibilita
a utilizacdo de pontos de controle para guiar o processo de projecdo. Por construgdo ela visa
preservar a relacdo de vizinhanga tanto quanto possivel. Para tal, considera os pontos no espago
original como combinagdes convexas de seus vizinhos e as coordenadas dos pontos de controle
no espaco visual. Com isso, determina as posicdes dos pontos projetados tentando preservar esses
coeficientes da combinagdo, bem como as posi¢des relativas aos pontos de controle tanto quanto
possivel, em uma abordagem de minimos quadrados. Mais formalmente, seja d; a proje¢io no
espaco visual de um documento d;, isto €, um ponto em R™. Escrevendo-o como combinacio

convexa de sua vizinhanca V; no espago original temos:

&,- — Z (x,-j&j = 0, (23)
d

jEVi

com0 < ¢;; < I;Y o;j = 1, os coeficientes da combinacdo em R™.

Para incorporar as restricdes dadas pela Equacdo 2.3 e pelos pontos de controle o seguinte

sistema linear representado na Equacgdo 2.4 deve ser resolvido para cada coordenada do espaco

L
( C) x =b, (2.4)

visual. Assim:
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onde L € a matriz de ordem n com os coeficientes de todos os pontos na forma:

1 i=7j
L= —0jj djEVi ) (2.5)

0 caso contrario

C a matriz n., X n na forma, cujas linhas representam os n., pontos de controle cujos indices

sdo representados pelas entradas ndo-nulas na forma:

S 1 na j-ésima coluna se d; € i-ésimo ponto de controle 2.6)
Y caso contrario ’
b uma matriz (n+ncp) x 1 de zeros relativos a restri¢do da Equacdo 2.3 e contendo uma das /
coordenadas de cada k-ésimo ponto de controle dj, = (d,l, . ,d,l() no espaco visual, isto é:
0 i<n
bi=q - ) . (2.7)
di_, n<i<n+ng
Como estamos considerando o espago visual bidimensional, os pontos de controle sdo na
forma d; = (d,i , d,%), e € resolvido um sistema linear na forma da Equacdo 2.4 para determinar
as coordenadas dos pontos na primeira dimensao da proje¢do e outro para as coordenadas da

segunda dimensao.

Sem perda de generalidade, representando o sistema linear sobredeterminado da Equa-
¢d0 2.4 como:
Ax =b, (2.8)

a solucdo serd dada, no sentido de minimos quadrados, pelas suas equacdes normais por:

x=(ATA)'ATp . (2.9)

Os coeficientes @ da matriz L. podem ser definidos de diferentes maneiras. Paulovich et

al. (2008) discute duas construcdes diferentes para ¢ ;:

1
o = i ( k; sendo a quantidade de vizinhos do ponto d;) , (2.10)
-1
1 1
o = <—> Z — ( & sendo a distancia euclidiana), (2.11)
5(dl7d]> dieV; 6<di7dk)

onde a Equacdo 2.11 € a utilizada nesse trabalho. Com a utiliza¢do da primeira, a matriz L
corresponde a versdo nao-simétrica da matriz Laplaciana para grafos, que acaba dando a mesma
importancia para todos os vizinhos de um ponto, independente o quao préximo estejam - caso a

vizinhanca V; seja dada por um grafo de k-NN.

Em nossos experimentos, a LSP € realizada utilizando-se os dez vizinhos mais proximos
para cada cluster e dez pontos de controle. Para o posicionamento deles no espaco visual, utiliza-
se a Force Scheme (TEJADA; MINGHIM; NONATO, 2003), visto que possui boas propriedades
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de distribui¢do dos pontos de forma automatica. Uma vez projetados os pontos de controle no
espago visual, estes sdo utilizados como pontos de controle para a LSP. Na Figura 16 € ilustrado

um exemplo dessa etapa com o conjunto de dados IV04, que serd serd definido na Secao 2.4.

Figura 16 — Exemplo da projecdo de documentos utilizando a técnica LSP.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ressalta-se que o mapeamento utilizado garante que a estrutura de vizinhanga original
seja preservada tanto quanto possivel no espaco visual. No entanto, qualquer projecdo que

preserve vizinhanca dos pontos pode ser adotada.

Ranking

A modificacdo do tamanho visual de entidades em concordancia com a relevancia
do documento a qual elas representam € um recursos bastante util no processo de andlise e

exploracao de cole¢des de documentos.

A relevancia de um documento na cole¢@o pode ser calculada de diversas formas. No
sistema aqui proposto, nos casos em que os documentos forem associados de acordo com uma
dada relag@o, como por exemplo citacdes ou hiperlinks, essa informagao define uma estrutura de
grafo naturalmente, o que possibilita utilizacdo de medidas de centralidade em grafos como a
relevancia do documento. Algumas das medidas mais comuns para centralidade em grafos sdo:

grau, proximidade, betweenness e autovetor NEWMAN, 2008).

A que mais se adéqua ao nosso problema € a por autovetor, uma vez que a sua intui¢ao
consiste em que a relevancia de um né do grafo depende da importancia dos seus nds vizinhos.
Aplicando isso no contexto de citagdes entre documentos, define que um documento € relevante
se ele € citado por outros documentos relevantes, ndo necessariamente o que mais citagdes tiver.
Nessa linha o algoritmo PageRank (LANGVILLE; MEYER, 2009) foi utilizado, que consiste no

calculo do autovetor de autovalor dominante de uma matriz estocastica.
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A matriz em consideracdo nessa etapa ndo € a matriz de td-idf que define os documentos,
mas sim a matriz de adjacéncias gerada pelas referéncias definidas em cada artigo. Em eventuais
situacdes onde a colecao de documentos nao apresentar um citagdes entre os pontos do dataset,
a relevancia € calculada utilizando-se o grafo de k—nearest neighbors (k-NN) no espaco original

dos documentos.

Mais formalmente, a relevancia de cada documento é dada pela solu¢cdo do problema de
autovetor Mx = x, em que cada coluna de M corresponde a um documento e cada entrada M;;
assume valor ndo nulo quando o documento i estiver ligado ao documento j, mais precisamente,

M;; = 1/outdeg(i), onde outdeg corresponde numero de arestas do i-ésimo no.

Criacao de discos e Simulacao de Corpo-rigido

Cada ponto resultante da projecdo multidimensional gera um corpo rigido (rigid-body),
que no presente caso assume a forma de um disco centrado no ponto projetado e com raio definido
em acordo com a relevancia do documento frente a colec@o. Nesse estdgio, a sobreposi¢ao dos
discos deve ser expressiva sendo assim necessdrio um alto grau de interacdo no acesso de grupos

e individuos, como pode ser visto no exemplo ilustrado na Figura 17.

Figura 17 — Exemplo apés a etapa de criagdo de discos bidimensionais para documentos, cuja raio € dado pela sua
relevancia na colegdo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A simples distribui¢do dos discos de forma a evitar sobreposicao nao € efetiva, uma vez
que as estruturas de vizinhanca podem ndo ser preservadas. Por essa razdo, propdem-se o uso de
um esquema de for¢a capaz de repelir uma sobreposicao de discos enquanto evita a pertubacao

da estrutura de vizinhanga inicialmente obtida.

Simular computacionalmente a dindmica de corpos-rigidos que se intersectam, de forma
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precisa, € um problema custoso (CATTO, 2005). Uma simplificagdo possivel é proposta por
Catto (2005) que utiliza-se do conceito de forgas de restricdo (constraint forces), e denominada
Box2D. A engine consiste em atualizar a posi¢ao do centro de cada disco ao longo da simulacao
por meio de impulsos e forcas agindo nos corpos. Esses impulsos sdo aplicados pela engine fisica
responsdvel por evitar a intersecao dos corpos, de forma que permitem lidar com velocidades
ao invés de aceleracio, o que torna a solu¢do numérica mais simples, rapida e estavel (CATTO,
2005). Ela permite que o usudrio estabeleca varios tipos de restri¢des de movimento e também
aplique forcas a corpos de uma cena. O objetivo da Box2D ¢é determinar o estado de cada corpo
rigido de uma cena no instante ¢ + dt, isto €, posi¢do do centro de massa, orientacio do sistema

inercial local, velocidade linear e velocidade angular, em funcio do estado anterior no instante ¢.

No contexto da MIST, a engine Box2D € modificada apenas de forma a serem introduzidas
forcas de atragcdo, como forca aplicada f* nos discos, ja que ndo consideramos gravidade, como
forma de se evitar que discos vizinhos se distanciem durante a simulagdo. A for¢a de atragdo f7

associada a um disco i € calculada como:

—Xj
=Y mmjd;j———— (2.12)
jem: Ix z—X;Hz

em que m; = 7r?

¢ a massa e r; € o raio do disco, d;; = maX{O, l|xi —x|l2 — (ri+rj)}, e N;
corresponde a vizinhanca no espaco visual obtida pelos k-NN do disco. Em nossas simulagdes,
o valor de k € escolhido ser ~2% do numero total de documentos. As forcas de restricdo nas
posi¢des e na velocidade, que determinam os impulsos que movem os corpos, sdo calculadas

automaticamente pela engine.

Para ter uma intui¢do mais especificamente de como ela efetua isso, ha véarios tipos de
restricoes (constraints) possiveis como: posicao, contato, velocidade, impulso. Diz-se que ha
uma restricdo de posicdo entre um ponto qualquer do plano p e um disco de centro x;, raio r;
quando:

C(p,x;) = |lp—xi| —ri =0, (2.13)

o que implica dizer que as solucdes sdao os pontos p do plano que estejam restritos a borda do

disco. Note que pode ser observada como uma representacao implicita do disco. ,

Através dessa restri¢do, utilizando a regra da cadeia, e tomando p = X; —X;, para simpli-

ficar as contas, sendo disco j que intersecta o disco i, deriva-se a restri¢do de velocidade ficando

e ->=(l)T =0 2.14
ar P <||pr|’vf o) V=0 @19

considerando o disco i como referéncia (origem). Aqui utiliza-se que os discos possuem veloci-

definida como:

dade angular nula, ou seja, suas rota¢des nao modificariam a interseccao dos discos. A restricao
implica que o disco j tem velocidade linear nula na dire¢ao normal de contato, que seria dada

por p'. Ao considerar o caso mais geral para n corpos Catto (2005) mostra que a Equagio 2.14

I Essa construgio pode acabar levando ao efeito de stacking, citado posteriormente.
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passa a Ser.
C=JV=0, (2.15)

onde J é a matriz jacobianae V = (vy,...,v,) " um vetor coluna formado pelas 2n velocidades
lineares dos discos considerados. Essa restri¢do implica que a velocidade admissivel na solucdo
tem que ser ortogonal as linhas da matriz J, com isso a engine entdo aplica impulsos em cada
uma dessas dire¢des. Assim,

£.=J'A, (2.16)

onde A é um vetor com as magnitudes a serem determinadas para cada disco considerado. Com
isso, para o discos em posi¢do inicial (t = 0) e de centros {xV}, a engine efetua basicamente as

seguintes etapas:

(1) Defini¢do de forcas

a) As forgas agindo nos discos sdo separadas em forcas aplicadas t* e forcas das

restricoes f°, sendo agrupadas nas matrizes F¢ e F¢ respectivamente, logo:
MC = F“ +F¢, (2.17)
M a matriz de massas dos discos, com m;; = 7rrl-2;
(2) Correcdo da velocidade para as forgas aplicadas
a) Integracdo das forcas aplicadas utilizando o esquema de Euler explicito

Vil =V £ iM R | (2.18)

(3) Correcao da velocidade para as forcas de restricao,

a) Calculo do vetor A
A=—IvEhTtgmlT), (2.19)

b) Defini¢do dos impulsos para cada restricao c (constraint impulse)
P.=hF°=h]'A, (2.20)
¢) Integracdo das forcas de restri¢des, utilizando os momentos P,
vl =V oMp, . (2.21)

(4) Corregdo da posicao do centro

a) Integracdo das novas velocidades utilizando o esquema de Euler semi-implicito para
atualizar as posicoes dos discos, ja que utiliza o termo de velocidade no tempo 7 + 1,
na forma:

X =X Vit (2.22)
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A escolha por essa engine em particular deve-se a sua estabilidade quando comparada
a sistemas massa-mola. Ela tem sido utilizada em jogos virtuais devido sua performance e
estabilidade em detrimento de precisdo numérica. Além disso, ela funciona bem tanto quando os

corpos sdo discos como poligonos convexos mais gerais.

As fronteiras da janela principal podem também ser consideradas como corpos rigidos,
de forma a forcar que os discos mantenham-se confinados na regido visual. Esse recurso pode
ou nao ser habilitado no presente sistema. Um exemplo do resultado desse processo pode ser

observado na Figura 18.

Figura 18 — Exemplo ap6s a distribuicao dos discos pelo plano, removendo possiveis intersecgdes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao fim dessa etapa € possivel identificar de forma mais aparente duas coisas: a distri-
buicdo de relevancia entre os documentos na cole¢dao; documentos cuja relevancia associada é
menor do que os exibidos como disco, o que possibilita uma noc¢do de densidade na colecao e

exploracdo multi-escala. Detalhes sobre esse processo sdo descritos no final da Secao 2.3.

Agrupamento de discos

Ap6s os discos estarem propriamente dispostos de acordo com a simulacdo, para que seja
criado um sumadrio do contetddo de cada documento que reflita a sua nova disposi¢ao no espaco
visual € efetuada uma etapa de agrupamento (clustering), de forma que cada agrupamento sera

utilizado como base para criagdo da nuvem de palavras na etapa seguinte.

Formas automaticas de agrupamento poderiam ser consideradas nessa etapa, por ex.,
levando em consideragdo a distribuicao calculada de relevancia dos discos, agrupamento por
densidade. Porém, para possibilitar flexibilidade ao usudrio, utiliza-se o k-means++ (ARTHUR;

VASSILVITSKII, 2007) ao grupo de discos, em que o nimero k de clusters € um parametro livre,
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informado pelo usudrio. Com isso, ele pode controlar a granularidade da sumarizacdo efetuada

apos distribuicao dos discos, aumentando a flexibilidade da anélise efetuada.

E importante salientar que o agrupamento utiliza-se da disposicdo dos discos no es-
paco visual apés a remocado de sobreposi¢do, uma vez que a relagido de vizinhangas pode ser
alterada durante esse processo. Essa utilizacdo justifica-se para que posterior constru¢ao da
sumarizacao utilizando nuvem de palavras, faca sentido, ou seja, palavras vizinhas correspondam

a documentos vizinhos, na metifora proposta.

Nuvem de palavras multi-semente

Uma estratégia inicial de constru¢ao das nuvens de palavras poderia utilizar as caixas
envolventes (bounding box) de cada palavra e efetuar seu posicionamento utilizando a engine
Box2D. Entretanto, Strobelt et al. (2012) mostra que a engine possui um efeito de empilhamento
(stacking) quando o corpo rigido a ser posicionado possui tamanhos diferentes em cada dimensao,

isto é, retangulos, ilustrado na Figura 19.

Figura 19 — Efeito de empilhamento produzido pela Box2D para corpos rigidos com diferentes tamanhos em cada
dimensao, isto é, retangulos.

Fonte: Adaptada de Strobelt ez al. (2012).

Cabe notar aqui que esse efeito ndo foi verificado quando os tamanhos sdo iguais para as
dimensdes, que ocorre no caso descrito dos discos. Strobelt ef al. (2012) compara sua distribui¢do
com Box2D, ilustrando como apresenta ganhos significativos na distribuicao dos corpos rigidos,

ilustrado na Figura 20.

Para contornar esse problema, foi efetuada uma construgdo inspirada no esquema espiral
utilizado por Strobelt ef al. (2012), com sua construg¢do descrita a seguir. O centro da caixa
envolvente (bounding box) de cada cluster c; € utilizado para iniciar o processo de constru¢ao
de sua nuvem de palavras correspondente. O conjunto de palavras W; associado ao cluster c;
¢ classificado de forma decrescente em relacio a relevancia. A palavra-chave mais relevante
€ disposta no centro da caixa envolvente b; do cluster c;. O tamanho da fonte € definido de
acordo com o comprimento da caixa envolvente b;. Partindo-se do mdximo tamanho de fonte

permitido da palavra-chave mais significante, a fonte de uma dada palavra-chave decresce até
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Figura 20 — Comparagao entre distribuicdo de corpos-rigidos em forma de retangulo pelas técnicas Box2D e uma
das abordagens do RWordle (STROBELT et al., 2012). Em vermelho é quantificado o desvio da posigdo
inicial de cada corpo-rigido.

original RWordle-C

Fonte: Adaptada de Strobelt ez al. (2012).

atingir o valor de 70% do comprimento de b;. O tamanho de fonte das demais palavras-chave
¢ linearmente interpolado entre o maior e menor tamanho de fonte. As palavras-chave sao
entdo horizontalmente dispostas no interior de b; seguindo o procedimento espiral proposto por
RWordle (STROBELT et al., 2012). O menor tamanho de fonte € pré-fixado. O procedimento
¢ finalizado quando ndo houver espaco disponivel em b; para inserir uma palavra-chave. O
posicionamento espiral € efetuado para cada palavra-chave, dentro de cada cluster b;, como
ilustrado na Figura 21.

Figura 21 — Posicionamento de palavras-chave em espiral dentro de cada cluster, e suas respectivas caixas envolven-
tes (bounding-boxes).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Uma vez que bounding boxes de clusters distintos podem se sobrepor, a caixa que contém
uma palavra-chave a ser inserida em b; pode interceptar a caixa de palavras-chaves em outros
clusters. De forma a acelerar o processo de verificacdo de intersecOes entre palavras-chave

em clusters distintos, utiliza-se uma arvore dindmica para armazenar os retangulos contendo
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cada palavra-chave. A estrutura de dados adotada é uma variagdo de uma bounding volume tree
dindmica de Presson utilizada no motor de fisica Bullet (COUMANS, 2012). Ao fim do processo,

serd obtida uma distribui¢do como a ilustrada na Figura 22.

Usuadrios podem também modificar a fonte e a cor utilizada por cada nuvem de palavras.
Palavras-chaves associadas a cada documento, obtidas na etapa de pré-processamento, sao
filtradas de acordo com sua relevancia. A relevancia de uma palavra-chave é dada em funcdo do
nimero de ocorréncias de cada palavra-chave presente nos documentos que compdem o cluster.
Vale salientar que a tarefa de stemming nao € efetuada para a geracdo das nuvens de palavras.
Além disso, para sua defini¢do sdo utilizados os titulos dos artigos como elemento textual, sem a

etapa de stemming.

Figura 22 — Resultado obtido apds estratégia de posicionamento das palavras-chave em espiral, por cluster.
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Como ilustrado na Sec¢do 2.4, o sistema também permite que a informacao de relevancia
de palavras-chaves seja um argumento de entrada, o que possibilita o uso de técnicas mais

sofisticadas e que preservem semantica (e.g., Paulovich er al. (2012)).

Aspectos computacionais

O tamanho dos discos que representam cada documento e a unidades de medida utilizadas
na simulacdo de corpo rigido sdo derivados a partir da definicdo da janela de exibi¢cdo. O
documento mais relevante fica representado pelo disco de maior raio ry,x enquanto o disco que
representa o documento menos relevante possui raio ryj. Os 1aios rmax € min a0 definidos
de forma que as dreas do maior e menor disco correspondam a 5% e 0.5% da éarea total,
respectivamente. O raio de todos os demais discos sdo linearmente interpolados entre rmax € "min
respeitando-se o respectivo valor de relevancia. O nimero de discos a ser visualizado também

¢ definido de acordo com a drea da janela de exibicdo, ou seja, a area dos discos € acumulada



62 Capitulo 2. Visualizagdo de colegdo de documentos cientificos

em ordem descendente até que a mesma atinja 75% da area da janela. Os primeiros ¢ discos
restantes, escolhidos de acordo com as respectivas relevancias, sdo exibidos em uma pequena
area. Na simulagao fisica, instancias menos relevantes ndo sao visiveis e acabam por se moverem
como uma unica instancia junto ao disco visivel mais préximo. Esse valor de ¢ pode ser ajustado

mas, por padrio, assume como valor duas vezes o nimero de discos visiveis.

Na situagdo de um usudrio selecionar uma regido retangular na janela de exibicao,
para uma exploracdo mais detalhada (navigation zoom), a regido selecionada € mapeada para
uma nova janela de exibicdo. Todo o processo descrito anteriormente € executado nessa nova
configuracio e € restrita ao subconjunto de instancias contidas na regido selecionada pelo usudrio,

como ilustrado na Figura 9.

Outro aspecto a ser discutido refere-se a como aumentar a velocidade de execugdo da
simulagdo fisica por meio de mudangas na unidade de comprimento. A ferramenta Box2D ¢
otimizada a corpos com tamanhos variando de uma unidade de medida (CATTO, 2005). Assim,
as coordenadas dos centros e raios de cada disco sdo escalados de forma a pertencerem a esse

intervalo com essa magnitude dessa variagdo citada.

2.4 Resultados e comparacoes

De forma a explicitar a performance da estratégia MIST, realiza-se testes € um compara-
tivo utilizando trés bases de dados. Uma base de dados inclui todos os trabalhos (616 documentos)
publicados na IEEE Information Visualization Conference (IV) de 1995 até 2002 (FEKETE;
GRINSTEIN; PLAISANT, 2004), juntamente com metadados como titulo, palavras-chaves,
resumo e referéncias. Utiliza-se também a base de dados High Energy Physics?, a qual contém
informacdes de resumos e citagdes de artigos na drea de fisica tedrica de altas-energias. Especi-
ficamente, divide-se a base de dados original em dois subconjuntos com 2000 (HEP2) e 3000

(HEP3) instancias obtidas randomicamente.

Uma avaliacdo da efetividade da abordagem proposta no que se refere as métricas de
organizacao do layout, preservacio de vizinhanga e compactabilidade, € realizada a partir de um
conjunto de comparagdes, junto a quatro métodos baseados em forga (force-directed), tal como

segue:

1. O método de Fruchterman-Reingold (FR) (FRUCHTERMAN; REINGOLD, 1991) em-
prega um modelo massa-mola de forma a colocar nés de um grafo no espago visual

utilizando um nimero reduzido de parametros;

2. O método de Yifan Hu (YH) (HU, 2005) faz uso de uma abordagem que aplica um

esquema multinivel de forcas;

2 kdl.cs.umass.edu/data/hepth/hepth-info.html
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3. O método Attractive and Repulsive Forces (ARF) (GEIPEL, 2007) amplia a metodologia

spring-based no sentido de reduzir vazios no layout.

Essas trés técnicas permitem a representacdo dos nés como discos. No entanto, essas
técnicas apenas evitam a intersecdo dos discos para o caso em que o raio é constante, ou
seja, para o caso em que todos os discos apresentarem o0 mesmo tamanho. A intersecao

entre discos com raios distintos ndo pode ser controlada por meio do ajuste de parametros;

4. Em contraste as técnicas FR, YH e AREF, a técnica ForceAtlas2 (FA2) (GIBSON; FAITH;
VICKERS, 2012) é capaz de gerenciar a intersec¢@o de discos de raios variados. A técnica
faz uso de forgas lineares de atragdo e repulsdo de forma a dispor discos no espaco visual

enquanto evita sobreposicao.

Quatro métricas distintas foram utilizadas para se comparar a técnica MIST com as
técnicas anteriormente citadas: preservacao de vizinhanga (k-NN), preservacdao média de distancia
euclidiana, dissimilaridade do layout e aumento de tamanho geral, sendo as trés dltimas propostas
por Strobelt et al. (2012).

A métrica de preservacdo de vizinhanga calcula a porcentagem média da quantidade de
vizinhos do espago original que se manteve na vizinhanga no espago visual, apds todo o processo.

Os resultados obtidos podem ser vistos na Figura 23a.

A métrica de preservagdo de distancia euclidiana é dada por E = 1 ¥, ||x¢ — x;[|2, onde
x{ € X; sd0 a posi¢do inicial e final do centro dos discos, n € o nimero de discos. Esse valor

mede o deslocamento do discos durante a simula¢do sabendo-se que um deslocamento pequeno

Figura 23 — Analise quantitativa de preservacdo de vizinhanga e compacidade do layout das técnicas MIST, FR,

ARF, FA2 e YH.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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implica em uma preservacdo da configuracdo inicial. Os resultados obtidos podem ser vistos na
Figura 23b.

A métrica de dissimilaridade do layout quantifica o grau com que a estrutura de vizi-
nhanca € afetada por meio da simulagdo. A ideia baseia-se em se medir o quanto o comprimento
das arestas do grafo de k-NN inicial € modificado depois da simulacdo. Em termos matematicos,

sendo [} e [; os comprimentos das arestas antes e depois da simulagdo, a métrica € dada por

o] L1l i ( 7)?2 o 1 i (2.23)
== - ry—r ) r=— Tk .

P\ ™M \i=1 m =1
onde ry = I;/I{ e m é o nimero de arestas no grafo k-NN. Valores pequenos da métrica corres-

pondem a uma boa preservacao do layout. Os resultados obtidos podem ser vistos na Figura 23c.

Finalmente, dados o fecho convexo C? e C dos layouts original e modificado, a métrica
de aumento no tamanho é calculada como S = area(C) /area(C?) e ela determina a mudanca
relativa tanto em tamanho como compacidade do layout modificado. Valores proximos a um
sao desejaveis e implicam que a técnica adotada ndo expande nem compacta a area designada

originalmente. Os resultados obtidos podem ser vistos na Figura 23d.

A Figura 23 apresenta resultados obtidos pelas métricas escolhidas quando aplicadas nos
layouts produzidos pela MIST e pelos métodos utilizados como comparativo, quando utilizados
na visualizac@o das bases de dados 1V, HEP2 e HEP3. Assume-se uma mesma configuragao

inicial, obtida pela projecao multidimensional.

A relevancia da informacgdo ndo foi levada em considera¢do na andalise, com o objetivo de
se manter iguais os raios de todos os discos. A hipdtese em questdo € condi¢ao necessdria para
que os métodos FR, YH e ARF tratem a sobreposi¢do dos discos adequadamente. Uma vez que
MIST permite o confinamento do layout em uma caixa, testes foram realizados utilizando as duas
versoes do algoritmo. Constrained MIST (MISTc) € definido como o layout com confinamento
e MISTT representa casos onde o confinamento € desabilitado. Observa-se que MIST apresenta
uma performance significativamente melhor que os outros métodos para todas as métricas quando
sujeitos as grandes bases de dados HEP2 e HEP3. Resultados razodveis sao também obtidos
com a base IV. Os resultados quantitativos apresentados na Figura 23 atestam que MIST produz
resultados mais compactos além de bem preservar a estrutura de vizinhanga inicial provida pela

projecao multidimensional (Multidimensional Projection - MP).

A Figura 24 mostra que o layout resultante pelos métodos da MIST, FA2 e FR ao se

visualizar a base de dados IV levando-se em consideracio a informacao de relevancia.

O uso de cores indica de que forma vizinhancas sdo preservadas apds a simulagdo. Mais
especificamente, aplica-se primeiramente k-means no sentido de se clusterizar, no espago visual,
as saidas da projecdo. Na sequéncia, executa-se a simulacdo com o objetivo de se verificar o quao

bem os clusters (estruturas de vizinhanga) sao preservadas. Resultados claramente demostram
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Figura 24 — Layouts gerados pelas técnicas MIST, FA2 e FR. MIST apresenta uma melhor preservacao dos clusters.

(a) MIST. (b) FA2.

(c) FR.

Fonte: Elaborada pelo autor.

que a MIST melhor preserva os clusters e os mantém um layout compacto. Ao contrario do
que o ocorre com a MIST, no qual demanda apenas o nimero de clusters como parametro, o
usudrio necessita definir um conjunto de varios parametros para que o método FR consiga tratar
a sobreposicdo. Como pode ser observado em 24c¢, a busca por um conjunto de parametros que

forneca um resultado em layout compacto e sem sobreposi¢do nao € tarefa fécil.

A Figura 25 compara as nuvens de palavras geradas pela MIST e as geradas pelo

mecanismo de wordification proposto por Paulovich et al. (2012).

Enquanto o método de Paulovich utiliza espacos em branco para separar grupos de nuvens
de palavras, MIST emprega cores de fundo que permitem, em uma representagdo mais compacta,
a identificacdo grupos de distintas as nuvens de palavras. Para essa comparacao, empregou-se
0 mesmo ndmero de clusters e palavras-chaves para ambos os métodos. A relevancia de cada
palavra foi também obtida por (PAULOVICH et al., 2012).
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Figura 25 — Comparativo de nuvens de palavras geradas pelo (a) método de Wordification (PAULOVICH et al.,
2012) e (b) MIST, utilizando o mesmo nimero (5) de clusters e 0 mesmo conjunto de palavras-chaves.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De forma geral, duas importantes funcionalidades da MIST sdo destacadas: a visualizacdo

da relagdo de citacdo entre os documentos € uma navegacao exploratdria.

A primeira, ilustrada na Figura 26, a MIST enfatiza a visualiza¢do de /inks entre docu-
mentos. Em um exemplo especifico da colecao de documentos cientificos, quando o usudrio
seleciona um documento (red ring), todos os documentos que o citam serdo também destaca-
dos, bem como as palavras-chave relativas sdo destacadas em vermelho. A funcionalidade é
significativamente ttil no processo de andlise de referéncias em artigos cientificos e redes de
citacdes assim como em paginas Web. E possivel identificar rapidamente que o artigo selecionado
refere-se a visualizacdo de cone trees 3d, por serem as palavras destacadas em vermelho, sendo

também as do artigo que estdo na nuvem de palavras correspondente.

No experimento ilustrado na Figura 27, pode ser visto um comportamento interessante.
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Figura 26 — Destacando a informacdo de citag¢do entre artigos.

accessstructure visualisation

softwaredyna nmeprogramml eg
q evalua trlbut ‘(rlragv
Corif = C+Epara m eryace
sclentlﬁcm'la&ef1 C Slgnﬁ% 8

tool computin g as te
reS?ur elarge I zgdworl ln ) 3

rsinformation: saicvisualizathamr s

analysis : e webretrieval
vlsuallzatlongEu A e ok iwidead vises Mcva
poLen ranngnav}lgatfonﬁeldco puter . dytf(i)imllft:algorl;; i c}?;nputer
content sprea eet a cstec ques
e CIUSterlngexploratilo : ontext ™ Sdclsgrap

treeamma?ﬁ satio : teraction worldcase
networks Views iy ] nhlerarchlcal Sys : 1 o R dire

°°?<§5?;11presentat1 on; |
management lay

browsersearch ) lewingpased

Fonte: Elaborada pelo autor.

Utilizando o conjunto de dados HEP2000, ao selecionar um documento na area de teoria
das cordas (string theory), intitulado “Conformally exact metric and dilation in string theory
on curved spacetime”, observa-se imediatamente citacdes que possui de documento de uma
outra drea, buracos negros (black holes), na interface entre os clusters, intitulado “Exact Three
Dimensional Black Holes in String Theory”, cuja selecdo € ilustrada na Figura 28, destacando as

suas palavras correspondentes na sumarizagao.
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Figura 27 — Experimento com o conjunto de dados de HEP2000, com um documento do cluster de teoria das cordas
selecionado.
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Figura 28 — Experimento com o conjunto de dados de HEP2000, com um documento do cluster de buracos negros
selecionado.
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A Figura 29 mostra que a possibilidade de utilizar o conhecimento prévio do usudrio nas
areas da colec@o de documentos, através de um melhoramento na defini¢do da similaridade entre
os documentos. Possibilita também que ele efetue eventuais corre¢cdes no processo de movimen-
tacdo dos discos e de agrupamento, de acordo com seus critérios. Para isso, ele pode arrastar
documentos de forma a modificar o layout e gerar disposi¢Oes alternativas. Isso possibilita a
modificacdo pelo usudrio da relagdo de similaridade calculada, com o objetivo de melhorar a
definicao de similaridade dos documentos, calculada na etapa de pré-processamento. Uma vez
que discos terdo suas posi¢Oes redefinidas apds essa interacdo, a engine deve ser executada nova-
mente e os clusters,que servem de base para as nuvens de palavras, serdo recriados. Sumarizando

a nova distribui¢do induzida por esse processo.

Figura 29 — Interagdo com o usudrio através do reposicionamento de documentos.
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A segunda funcionalidade € o zoom exploratério, que ja foi ilustrado na Figura 9. Os
pequenos glyphs que se movem com o disco ajudam a transmitir a ideia de densidade de cada
cluster. A informagdo de densidade € util ao indicar quais regidoes da visualiza¢do escondem
informacdo e devem ser exploradas com mais detalhes. A visualizacdo desse conjunto de
informacdes, escondidas devido a baixa relevancia, € acessivel ao usudrio se o mesmo desenhar
um retangulo definindo a nova regido a ser explorada. Para esses casos, MIST reinicia o processo
de visualizac@o a partir dos dados contidos na regido definida pelo usudrio. Observa-se na
Figura 9 que a navegacgdo pode ser realizada recursivamente, possibilitando uma investigagao
detalhada da colecdo de documentos. E ainda importante destacar que o contexto ndo é perdido
durante a navegacao uma vez que as janelas de exploracao previamente definidas sao mantidas

pela visualizacdo até que a respectiva janela seja fechada.

Essa abordagem multiescala com a estratégia de utilizacdo dos glyphs afeta consideravel-
mente na percep¢do de relevancia relativa entre os discos. Observe na Figura 30, onde € feita
essa comparacgdo da estratégia com e sem o uso dos glyphs. Ao utilizar essa estratégia observa-se

uma distingao mais facil entre as relevancias dos documentos mais relevantes da colec¢ao.

Figura 30 — Comparagdo do uso de glyphs contra visualizagdo de toda a colecao.

4 J /\ =
(a) Com densidade por glyphs e sem selecionar (b) Com densidade por glyphs ao selecionar do-
documentos. cumentos.

e § 1 j,/ 95
(c) Sem densidade por glyphs e sem selecionar (d) Sem densidade por glyphs ao selecionar do-
documentos. cumentos.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.5 Limitacoes da técnica

Nos experimentos aqui conduzidos € possivel observar que FR e FA2 ndo convergem para
certas configuracdes iniciais, obtidas pela etapa de projecao, isto €, ndo conseguem remover a
sobreposicao totalmente entre os discos. Adicionalmente, YH tende a produzir layouts alongados
quando parametros sdo modificados para evitar que discos de tamanhos variados se sobreponham.

Nenhuma dessas limitacdes foram observadas nos experimentos realizados com a MIST.

Um comparativo justo entre as técnicas em termos de tempo de execug¢do ndo € uma
tarefa simples, uma vez que FR, ARF, FA2 e YH sdo implementadas em Java e o sistema MIST
€ completamente codificado em C++. No entanto, de forma a fornecer uma visdao geral em
termos de tempo de processamento, a MIST fornece visualizagdes em taxas interativas, ja que
o método processa apenas dados que estardo presentes na janela de visualizagdo. Os outros
métodos, no entanto, demandam dezenas de segundos para processar as bases de dados HEP2 e
HEP3, limitando interatividade.

O mecanismo responsdvel por tornar MIST escalavel consiste em deslocar documentos
ndo exibidos juntamente com seus vizinhos mais préximos, reduzindo a quantidade de avaliacdes
da Box2D. Porém, a depender do niimero de discos visiveis, pode acabar modificando a estrutura
de vizinhanga. Embora as for¢as de atracdo tendam a trazer instincias vizinhas préximas umas
as outras, alguns discos visiveis podem ser colocados entre dois vizinhos ocultos. Nesse caso, a
forca de atracdo ligada aos discos vizinhos pode ndo ser efetiva e a estrutura de vizinhanca pode

vir a ser modificada. Alternativas visando sobrepor essa limitag@o estdo sendo investigadas.

A dificuldade na obtencdo de bases de dados com citacao entre documentos pode cons-
tituir uma limitac@o na aplicabilidade da MIST. Formas automaéticas de criacao de tais bases
através de mineracdo em bases de artigos indexados ou em sites de busca de artigos em geral

ndo estdo disponiveis para uso publico.

Uma forma de contornar isso € através da criacdo manual de tais bases, o que pode ser um
processo bastante tedioso € com uma maior chance de introducdo de erros. Além disso, o tamanho
da base criada pode tornar a informacao de relevancia de cada documento menos expressiva,
uma vez que na base construida pode ndo conter uma quantidade razodvel de elementos que
citem outros documentos da base. Para minimizar esse efeito, pode-se utilizar de funcoes de
transferéncia sobre a distribuicdo da relevancia, de forma a ampliar suas diferencas. Esse

processo pode envolver o usudrio pela defini¢do de tal fun¢do de forma interativa.
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CAPITULO

CENTRALIDADE E TECNICAS DE
PROJECAO MULTIDIMENSIONAL

3.1 Aspectos gerais

Um dos maiores desafios na drea de Visualizacdo de Informacdo € a busca pelo aumento
da confiabilidade na representacdo de dados multidimensionais (CHEN, 2005). Como citado
no Capitulo 1, analisar o resultado obtido por duas proje¢des diferentes do mesmo dado pode
tornar-se uma tarefa complicada sem a ajuda de um critério especifico. Em casos mais gerais é
comum que os dados analisados ndo possibilitem explorar metdforas visuais como a descrita
no Capitulo 2, que, em sua especificidade, possibilita adicionar sumarizagdes e relevancia aos
pontos projetados. Nesse contexto, uma série de medidas de qualidade tem sido propostas de

forma a avaliar padrdes na visualizacdo de dados multi-dimensionais.

Alguns critérios de avaliacdo comumente utilizados referem-se a habilidade da medida
de qualidade em identificar clusters e a relacdo com a percep¢do humana de graficos de disper-
sdo (TATU, 2013). Uma abrangente revisdo de medidas de qualidade € provida pela tese de Tatu
(2013). No entanto, o foco do estudo neste trabalho é diferente, uma vez que o pipeline proposto
pela autora utiliza medidas de qualidade sob um procedimento automatizado. Nele, o usudrio
€ capaz de direcionar a projecao multidimensional selecionando dimensdes de forma a ter os

dados projetados de acordo com a medida de qualidade desejada.

Diferentes linhas de investigacdo avaliam projecdes de acordo como algumas quantidades
sao preservadas apds o procedimento de projecdo. Aupetit (2007) classifica as distor¢des como
geométricas e topoldgicas. As geométricas avaliam distor¢cdes em funcio da escala global ou
da relativa, pela distincia entre os pontos par a par. Ja as topoldgicas, envolvem a anélise de
mudancga topoldgica através das mudancgas nas vizinhancas dos pontos. Na Figura 31, a linha

superior ilustra dois exemplos do caso geométrico e na linha inferior dois exemplos do caso
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topoldgico.

Figura 31 — Distor¢des na projeg@o propostas por Aupetit (2007), na primeira linha as geométricas e na segunda as
topologicas.

Fonte: Aupetit (2007).

Qualidade baseada em distancia

Algumas abordagens baseadas em distancia ndo sdo invariantes a escala (como medidas
de stress padrdo), significando que mesmo projecdes idénticas podem indicar medidas de
preservacao totalmente diferentes. Além disso, mesmo apds o procedimento de normalizagdo,
através do Z-Score por ex., conjuntos de dados com outliers introduzem um viés na anélise ja
que a distancia entre outliers a ndo-outliers € proporcionalmente grande, fazendo com que as
variacoes de distancias entre pontos que ndo sdo outliers contribuam menos, na medida de desvio
de distancia, influenciando na preservacao da métrica (MARTINS et al., 2014). Aupetit (2007)
investiga medidas de distor¢do de projecdes com enfoque em entidades geométricas (por ex.,

pontos, arestas e tridngulos de Delaunay).

Qualidade baseada em vizinhanca

Abordagens topoldgicas normalmente voltam-se para a investigacdo de quando pontos
sdo vizinhos apenas no espaco de entrada e quando sdo vizinhos apenas no espago visual (SCH-
RECK; LANDESBERGER; BREMM, 2010). Essas abordagens podem definir medidas bastante

rigorosas, uma vez que pequenas perturbacdes na vizinhanca de um ponto podem induzir uma
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baixa medida de preservacdo, embora permaneca em vizinhanga préxima a ela. O trabalho
de Martins, Minghim e Telea (2015) tenta aliviar esse comportamento descontinuo ao propor

uma abordagem em multiescala. Além disso, abordagens mais robustas podem ser utilizadas (RI-
ECK; LEITTE, 2015).

Virios trabalhos dedicam-se na literatura a investigar como a relagdo de vinhanga é
afetada com a dimensao do espago e a dimensio intrinseca dos dados. Beyer et al. (1999) analisa
que ainda em alguns casos onde a dimensdo do espaco ndo € tdo alta (isto €, 10 dimensoes),
consultas de vizinho mais proximo podem ter considerdvel perda de sentido, como por ex.
quando ha correlagdo nao nula entre todas as dimensdes. HINNEBURG (2000) investiga o
comportamento da diferenca entre distdncia minima e médxima, sob a norma L,, entre dois
pontos quaisquer de conjunto de pontos, mostrando que para p > 3 essa diferenca tende a zero
assintoticamente, ao passo que em p =2 e p = 1 mantém-se fixa ou aumenta, respectivamente. A
partir disso define uma forma de modificagdo de pesos nas dimensdes para melhorar o significado

da busca de vizinhanca.

Maier, Luxburg e Hein (2008) investigam como a variacdo dos parametros livres (nimero
de vizinhos k ou raio €) na construcao de grafos de vizinhanca pode afetar medidas derivadas
do grafo. No trabalho de Luxburg e Alamgir (2013) € investigado como grafos sem peso e
ndo-dirigidos de k-vizinhos podem ser utilizados para extrair informacdes estatisticas relevantes
desses dados (por ex., distribui¢do inerente as amostras), assumindo que os pontos multidi-
mensionais sdo identicamente e independentemente distribuidos (i.i.d.). Através de exemplos
cuidadosamente construidos, mostra-se que € possivel fazer estimativas estatisticas razoaveis,

mas apenas para grafos densos em exemplos sintéticos e falha em casos praticos.

Grafos de vizinhanga tém uma caracteristica importante que € sua esparsidade, pois
eventualmente poucas entradas (ou seja, k entradas) de cada linha de sua matriz de adjacéncia
sdo nao-nulas. Além disso, esses grafos sdo invariantes a escala uniforme na distribui¢do dos
pontos e contém informagdes potencialmente importantes tanto locais (por ex., como a relagao

de similaridade entre os pontos que compartilham arestas) quanto globais (por ex., clusters).

Adicionalmente, ao avaliar a distor¢ao por vizinhanca, alguns aspectos devem ser consi-

derados:

e Semantica: A auséncia de natureza semantica entre vizinhangas, no sentido de que vi-
zinhos de pontos relevantes (e.g, outliers) nao terem distingdo de outras vizinhangas

quaisquer (vizinhos de pontos centrais);

o Sensibilidade: A natureza estrita da comparacgao (isto €, conjunto de vizinhos contra outro)
pode levar a que pequenas variacdes (ruidos) nos dados altere essa nocao de preservacao.
Ruido que pode ocorrer tanto da natureza de aquisi¢do dos dados quanto de eventual

instabilidade numérica no processo de projecdo no espaco visual,
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e Regularidade: Na drea de detec¢do de anomalias a variagdo de densidade na vizinhanca
compromete significativamente a performance dos métodos (VARUN; ARINDAM; VIPIN,
2009). A anélise de como métricas de qualidade em projec@o multidimensional lidam em

tal cendrio pode revelar o mesmo comportamento.

Em ambos cendrios, geométrico e topoldgico, ndo hé andlise explicita sobre o comporta-
mento de outliers nos dados. Vdrias defini¢des para o que sdo ouliers podem ser encontradas na

literatura:

“Patterns do not conform a well defined notion of normal behaviour.” (VARUN;
ARINDAM_; VIPIN, 2009)

“Points that lie outside of the set of clusters but are also separated from the
noise.” (AGGARWAL, 2013)

Com defini¢cdes amplas, varias estratégias diferentes sdo propostas na literatura para seu
célculo, dentre elas: andlise de valor extremo, variacao de densidade, modelos probabilisticos,
dentre outros (AGGARWAL, 2013).

Vale citar que Aupetit (2007) propde, dentre as citadas medidas de distor¢ao geométricas,
uma heuristica para analisar as similaridades a um ponto de referéncia. Apesar de semelhante, a
nossa andlise tem foco em explorar um campo escalar especifico definido sobre os dados, a saber
a profundidade de dados (data depth).

A profundidade em um conjunto de dados € um campo escalar particularmente inte-
ressante, utilizado em estatistica de ordem e estatistica ndo-paramétrica multivariada, onde
pouco ou até nada é assumido da distribuicdo intrinseca dos dados (LIU; PARELIUS; SINGH,
1999; SERFLING, 2006). Transmite uma nog¢ao de centralidade nos dados que relaciona-se com
estimacao de outliers de valor extremo, podendo ser determinados como os pontos de menor
profundidade num conjunto. Esses pontos podem revelar informacdes relevantes tais como:
um comportamento anormal durante a aquisi¢ao ou sintese dos dados; a mistura de conjuntos
de dados onde cada qual segue uma distribui¢des diferente; padroes anormais introduzidos
enquanto processando o conjunto de dados (por ex., uma projecdo multidimensional) (VARUN;
ARINDAM; VIPIN, 2009).

No entanto, mais do que simplesmente conduzir testes estatisticos em distribui¢des
estimadas de dados, informag¢des quantitativas a respeito de quais regides modificam estimadores
estatisticos sdo requeridas. A combinagdo dessa no¢do a possiveis padrdes introduzidos pela

projecdo € também importante nesse contexto.

Uma vez calculada a profundidade dos dados em um certo conjunto, uma andlise visual
pode prover uma forma qualitativa de avaliar como essa medida foi modificada tanto indivi-

dualmente para pontos individuais como para suas vizinhancas. Tal informa¢do complementa
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eventuais testes estatisticos com a nog¢ao de localidade. Cabe notar também que a forma como
a nog¢do de centralidade € percebida por quem efetua a andlise visual pode ser incorporada no
processo, apesar de fora do escopo incial desse trabalho. Essa € uma das limita¢des que métricas

de qualidade possuem, como apontado por Tatu (2013).

Pela classificacdo de métricas de qualidade proposta por Tatu (2013), a tinica métrica que
possibilita, ao mesmo tempo, andlise de graficos de dispersao, outliers, permitindo uma no¢ao
de ordenacdo, consiste no conjunto de métricas proposto por Wilkinson, Anand e Grossman
(2005), ilustrado na Figura 32. Utiliza-se de nove diferentes aspectos para qualificar uma
projecdo, tais como: esparsidade, convexidade, monotonicidade, etc. Apesar de um dos aspectos
analisados corresponder a uma quantificacdo de outliers, ela limita-se ao grafico de dispersao,
impossibilitando a andlise comparativa com o dado no espago original. Além disso, a métrica é

global, ou seja, € atribuida ao grafico de dispersdo, ndo localmente aos seus pontos.

Figura 32 — Aspectos para caracterizag¢ao de graficos de dispersdo, proposto por Wilkinson, Anand e Grossman

(2005).
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Fonte: Wilkinson, Anand e Grossman (2005).
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3.2 Funcoes de Profundidade

No caso unidimensional, estatisticas de ordem sao significativamente importantes e t€ém
sido utilizadas frequentemente por permitirem o cdlculo de medidas estatisticas uteis (como
por exemplo, mediana e outliers). Sua generalizacao ao caso multivariado ndo é imediata uma
vez que a generalizagdo individualmente via coordenadas (componentwise-median) nao define
bem uma nocdo de centralidade dos dados, onde a mediana dos dados pode nem pertencer a
combinacdo convexa dos dados (DING et al., 2007). Uma grande quantidade de abordagens para
a mediana multivariada t€ém sido propostas na drea estatistica (SMALL, 1990).

Funcdes de Profundidade (Depth functions) fazem-se importantes nesse contexto. Elas
podem ser consideradas como uma generalizacao multivariada de estatisticas de ordem para casos
unidimensionais (SERFLING, 2002). Intuitivamente, essas fun¢des definem uma ordenagio
centro-periferia (center-outward ordering) dos dados, permitindo a extracdo de informacoes
estatisticas relevantes como a mediana multivariada, vista como o ponto mais central. Forne-
cem também uma forma de relacionar diferentes metodologias estatisticas (como por exemplo,
estatistica de ordem, estimacao de outliers) utilizando um unico estimador ndo-paramétrico (SER-
FLING, 2006).

Embora exista uma intui¢do simples do que essa no¢do de centralidade pode representar,
as medidas profundidade podem variar de acordo com a fun¢do de profundidade utilizada. No
decorrer dessa secao serd apresentado como essa no¢do se modifica em alguns exemplos de
distribuicdes simétricas e assimétricas de dados multivariados. Ao longo do texto, serdo utilizados

de forma indistinta os termos: profundidade, profundidade de dados, centralidade, data depth.

Mais formalmente, seja F,, uma distribui¢do empirica de X = {xy,...,X;}, amostrada
de uma distribuicao de probabilidade F em R",m > 1. Uma funcdo de profundidade do dado
(depth function) € uma medida do quao central um dado ponto x € R é em relacdo a distribui¢ao

empirica dos dados X.

Como pode ser visto em Zuo e Serfling (2000), Izem, Rafalin e Souvaine (2008), seja .#
a classe de distribuicdes de probabilidade em conjuntos no R”, F a distribui¢do de uma varidvel
aleatéria em R™ e seja D(.,.) : R” x .% — R uma fungdo limitada, ndo-negativa, entdo uma

funcdo de profundidade D idealmente deve satisfazer as seguintes propriedades:
P1. (Invariancia afim) A profundidade de um ponto ndo deve depender do sistema de coorde-
nadas nem em escalas no dado multidimensional:

D(AX+b; Faxip) = D(x; Fy), VX, b € R™ A uma matriz de transformagéo afim de ordem m;

P2. (Maximo no centro) A funcido de profundidade deve ter valor mdximo no ponto mais

central, com respeito a no¢ao de simetria associada a distribui¢do de probabilidade:

D(6;F) = sup D(x;F) VF € .% com 6 como o ponto mais central;
xcR™
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P3. (Monotonicidade relativa ao ponto mais central) A profundidade deve decrescer mo-
notonicamente a medida que o ponto afasta-se do ponto mais central, ao longo de uma

direcdo fixa:

D(x;F) <D(0+a(x—0);F), VF € .# com ponto mais central 6 e a € [0, 1];

P4. (Tender a zero assintoticamente) A profundidade de um ponto deve tender a zero a

medida que sua norma aumenta indefinidamente:

D(x;F) — 0 quando ||x|| — oo .
Em seguida serdo descritas algumas fun¢des de profundidade.

Profundidade de Mahalanobis

Funcdo de profundidade de Mahalanobis (MHD) é uma das mais antigas propostas. Essa
abordagem € largamente utilizada na literatura devido a sua simplicidade e caracteristica intuitiva.
E definida como

MHD(F,x) = [1+ (x — ) Cp (x — )] (3.1)
sendo U, a média associada a distribui¢do empirica F, dos pontos e Cg, a matriz de covariancia
amostral. Faz-se necessario observar que essa fun¢do € baseada em uma estimativa ndo robusta
(por exemplo, a média e a covariancia) responsdvel pela imposi¢do de uma séria limitacdo em

situagdes envolvendo dados contaminados por outliers, como no caso ilustrado pela Figura 34.

Profundidade com Fecho Convexo

Entre os diversos estudos a respeito de fungdes de profundidade presentes na literatura
de processamento geométrico e geometria computacional, a profundidade baseada em fecho
convexo (CHD) € atrativa devido a sua facilidade de calculo e entendimento intuitivo. A ideia
bésica inicia-se pelo célculo do fecho convexo dos dados de entrada. Todos os pontos pertencentes
ao fecho definem a menor profundidade dos dados. Todos esse pontos sdo entdo descartados
do célculo e um novo fecho convexo € obtido de maneira a definir um segundo contorno de
profundidade. Esse processo € repetido até que a camada mais interior seja encontrada. Embora
essa estimativa de profundidade seja satisfatdria, como ilustrado pelo Quadro 1, seu uso torna-se

invidvel em fun¢ao de um aumento de dimensao.

Profundidade com estatistica robusta

A mediana geométrica multivariada, também conhecida como estimador L, € a solucio
tedrica do problema de localizagdao de Fermat-Weber. Dadas as amostras X (como anteriormente),

e pesos W = {wy,...w,} para cada amostra, o problema consiste em encontrar um ponto y que
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minimiza a soma com pesos das distancias entre o ponto y e as amostras, podendo ser definido

CcOomo:

n
y:argminZw,-||x—X,~|| . (3.2)

X =1
No caso geral, a solu¢do numérica € estimada pelo uso de um processo iterativo simples,
denominado algoritmo de Weiszfeld. Vardi e Zhang (2000) propdem uma solucio para esse

problema e introduz uma func¢do de profundidade de dados, a L; — Depth (L1 D).

Uma vez que y € a mediana geométrica, ela pode ser considerada o ponto mais central

das amostras uma vez que ela minimiza a equacao 3.2.

A LD é definida como:
r(x)— 0
LiD(x) — 1 — max{r(x) = w(x),0}. (3.3)
Zizl wi
onde
rx) = || ¥ owi——|| (3.4)
&=l
e
wp sex=Xxp,k=1...n
w(x) = . (3.5)
0  caso contrdrio
Para uma ideia mais intuitiva sobre a Equacdo 3.3, pode ser considerado o caso onde
w; = 1, Vi e o ponto a ser avaliado a centralidade um y; ¢ {Xy,...,Xp}. Assim, teremos
1 n X: — y.
LlD(yi) =1—- Z S B A . (36)
iz HXj_YiH 5

Analisando a Equagao 3.6, fica mais simples de entender o comportamento de um ponto
mais central e o de um ponto menos central. Sem perda de generalidade, assume-se y; como um
ponto de maior centralidade e y, como de menor centralidade, como ilustrado na Figura 33. O
vetor diferenca entre o ponto a ser avaliado e cada ponto do conjunto de dados é normalizado,
onde a centralidade dependera da contribuicao do somatorio desses vetores de diferenca - suas
dire¢des. Sendo que a medida de profundidade varia no intervalo [0, 1], onde 1 é o mais central e

0 o menos central.

No caso de pontos centrais como Yy, a quantidade de vetores, de mesma norma, com
direcdes opostas acaba levando ao cancelamento dos termos na soma da Equacdo 3.6, ilustrados
na cor laranja na Figura 33. Com isso, o somatdrio tem seu valor reduzido e o valor de LD tende

a um.

No caso oposto, para pontos menos centrais como y; na Figura 33, esse processo de
cancelamento ndo ocorre, aumentando o valor do somatério na Equacao 3.6, consequentemente

fazendo o valor de LD tender a zero.
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Figura 33 — Ilustrag@o visual da L D. Ponto y; com alta centralidade e ponto y, com baixa centralidade.
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Fonte: Adaptada de Ding er al. (2007).

Na Figura 34, outliers sao introduzidos de forma a investigar como os mesmos afetam
distribuicdes de profundidade para estimadores considerados nao robustos (como por exemplo o
MHD) se comparados a um estimador robusto (ou seja, L D). Resultados observados mostram
que mesmo apds a adicao de 20% de outliers, a distribui¢do de profundidade utilizando L;D
manteve-se praticamente inalterada. Adicionalmente, CHD também apresenta bons resultados
na presenca de outliers. O valor da centralidade varia de zero, ponto menos central a um, ponto

mais central.

3.2.1 Profundidade em dados multidimensionais

Torna-se importante perceber que a complexidade no célculo de uma fun¢do de profundi-
dade pode impor uma séria limitacdo em andlises envolvendo grande dimensdo. Adicionalmente,
essas funcdes acabam sofrendo o problema de mal da dimensionalidade (curse of dimensionality).
O célculo do fecho convexo torna-se proibitivo, por ex., ja em conjunto de dados com 200 pontos

em um espaco de dimensao dez.

Além disso, para a maioria das bases de dados analisadas, a matriz de covariincia esti-
mada pela medida de profundidade de Mahalanobis mostrou-se mal-condicionada ou mesmo
nao invertivel, requerendo assim um procedimento de regularizacdo (WON et al., 2013). Ha
também func¢des de profundidade baseadas em teoria de Kernels, que serdo descritos no Capitulo
4. Percebe-se também que embora escalem bem com a dimensao dos dados ja que sua complexi-
dade depende apenas do nimero de instancias, como listado no Quadro 1, acabam dependendo
de ajustes de parametros, o que pode dificultar sua utilizacdo para datasets multidimensionais e

demanda anélises posteriores.

Neste Capitulo, o foco das andlises € o uso da profundidade L. A escolha € justificada
uma vez que a funcao preserva localmente a distribui¢do de profundidade, mesmo se contaminada

por um grande nimero de outliers, como apresentado na Figura 34. Além disso, sua complexidade
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Figura 34 — Avaliag@o de robustez na presenga de outliers.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

permite a analise de conjuntos de dados de dimensdes mais elevadas.

Outras quantidades estatisticas podem ser derivadas a partir das estimativas de pro-

fundidade de dados (por exemplo

kurtosis, heavy tailedness), embora nao consistindo foco

principal do trabalho. Pode-se observar que ao se efetuar a proje¢cdo multidimensional, levar em

consideracdo algumas dessas caracteristicas inerentes a distribuicao dos dados pode modificar

significativamente o entendimento sobre os dados projetados no espaco visual (LIU; PARELIUS;

Quadro 1 — Algumas caracteristicas das funcdes de profundidade analisadas. A dimensao dos dados € representada
por m enquanto o niimero de pontos por .

Datadeps | omter?—— Compleste
MHD Nio O(n+md)
CHD Nio O(nlogn +nl™ 521
LD Sim O(n* + nm)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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SINGH, 1999; MAATEN; HINTON, 2008).

3.3 Profundidade como uma Medida de Qualidade

De forma a descrever o uso de profundidade do dado como uma Medida de Qualidade,
alguns questionamentos sdo levantados com o intuito de motivar as escolhas que serdo tomadas

para andlise. Mais especificamente :

Q1: Como visualizar profundidade em conjuntos de dados multidimen-

sionais?

E possivel encontrar na literatura uma grande quantidade de trabalhos que fazem uso
de depth functions para visualizar entidades em espacos bi e tridimensionais (por exemplo na
visualizacdo de ensembles) (MIRZARGAR; WHITAKER; KIRBY, 2014). No entanto, nao ha
conhecimento de qualquer metédfora visual destinada especificamente a visualizacio de depth

functions definidas sobre pontos em um espagco multidimensional com dimensdo maior que trés.

A forma escolhida nesse trabalho para tratar esse problema se d4 por meio de uma
abordagem bastante simples, que consiste em efetuar a colorizacdo (colorcoding) dos pontos
projetados no espaco visual de acordo com o campo escalar de centralidade D™, calculado nos

dados que estao no espago original, como pode ser visto na Figura 35.

Figura 35 — Andlise visual do impacto de utilizag@o do canal de cor para ilustrar a profundidade do dado no espago
original, na projecdo do conjunto de dados USPS utilizando PCA.

USPS
USPS

0

(a) Sem utilizacdo do canal de cor. (b) Com utilizag¢do do canal de cor.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Emprega-se uma paleta de cores continua com trés diferentes matizes, do ColorBrewer
(HARROWER; BREWER, 2011), de forma a transmitir uma ideia de continuidade da pro-

fundidade e enfatizando ndo somente valores extremos (ou seja, dadas com maior e menor
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profundidade) mas também valores intermedidrios. A ideia aqui descrita é a mesma que a apre-
sentada na Figura 34, embora sendo utilizadas as profundidades calculadas em R™, o espaco
original. O mapeamento de cores varia de azul escuro (ponto mais central, maior profundidade)
passando por verde como um ponto de média centralidade para amarelo claro, como de baixa

centralidade.

Os experimentos conduzidos pelo uso da estratégia descrita na Se¢@o 3.3.1 e os resultados

sdo apresentados nas Figuras 38, 39,40 e 41.

Q2: Como as técnicas de projecao multidimensional modificam a cen-
tralidade?

Uma vez calculada a profundidade dos dados no espago original, hd possibilidade de se
repetir o processo para os dados ja projetados no espago visual, definindo um campo escalar no
espaco visual D?. Dessa forma, tem-se dois campos escalares definidos sobre os dados, ambos

no intervalo [0, 1].

Uma abordagem simples para investigar como essa nogdo de profundidade € alterada
apds uma projecao multidimensional consiste em efetuar a diferenca ponto-a-ponto entre ambos
0s campos escalares, uma vez que ha uma relacdo de um-para-um entre eles. Essa diferenca

define um novo campo escalar D? em [—1,1] como:

D4(x) = D" (x) — D*(x) . (3.7)

Os valores nesse intervalo possuem uma semantica associada interessante. Ao definir o
campo de diferenca como na Equacao 3.7, seus valores extremos irdo transmitir os seguintes

comportamentos:

e Falso ponto periférico (FPP): O quao préximo o valor for de 1 (ponto laranja), significa
que ele era um ponto central (grande profundidade) no espaco original e foi movido para
uma regido periférica (baixa profundidade) no espacgo visual. O nome se da pois ele é

periférico apenas no espago original;

e Falso ponto central (FPC): O quao préximo o valor for de -1 (ponto roxo), implica que
um ponto periférico no espago original foi movido para uma regido central (ou seja, grande

profundidade) no espaco visual,

e Ponto Neutro (PN): O quao préximo o valor for de 0, implica que o ponto ndo teve sua
profundidade modificada, isto €, pontos periféricos no espago original continuam sendo

periféricos no espacgo visual, assim como com pontos centrais em ambos 0s espagos.

Note que essas definicdes estdo bastante relacionadas com a no¢ao de False-Neighbors e
Tears (LESPINATS; AUPETIT, 2011), mas utilizando a profundidade ao invés das vizinhancas.
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Figura 36 — Andlise visual do impacto de utiliza¢ao do canal de cor para ilustrar a diferenca de profundidade do
dado no espaco original e no espacgo visual, dado pela Equacdo 3.7, na projecdo do conjunto de dados
USPS utilizando PCA.

n

(R

N
1 (FPP)
0 (PN)
-1 (FPC)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Além disso, estd relacionada ao trabalho de Aupetit (2007), que analisa diferentes medidas de

distor¢cao porém nenhuma diretamente associada a outliers.

Esses trés comportamentos sdo de grande importancia, uma vez que podem indicar se
possiveis outliers no espaco original foram misturados aos dados apds a projecdo. Até entdo
nenhuma abordagem na literatura lida com essa questdo diretamente. De forma a analisar o quao
efetiva essa abordagem €, experimentos foram realizados em conjuntos de dados com outliers,

descrito na Sec¢do 3.3.1.

Além disso, experimentos foram realizados para avaliar o comportamento de FPP e FPC
em dados com caracteristicas diversas, como: ndo-gaussianos, alta dimensao, etc. Resultados

podem ser observados na Figura 42.

Q3: Como encontrar bons candidatos para direcionar uma projecao

multidimensional?

Uma vez que os valores de profundidade dos dados foram calculados, eles podem ser
utilizados para um processo de selecdo de um subconjunto dos dados no espaco original, através
da distribui¢cdo dos valores de profundidade. Esse processo ¢ utilizado para definir pontos de
controle com uma semantica associada (isto €, centralidade), que permite guiar técnicas de
projecao multidimensional através da defini¢do e posicionamento de pontos de controle. Na

Secao 3.4 sdo propostas algumas estratégias com esse objetivo.
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3.3.1 Experimentos: Avaliacao qualitativa

DD-plots tém sido utilizados por estatisticos para comparar uma distribui¢do de dados
contra outra (LIU; PARELIUS; SINGH, 1999). E definido por um gréfico de dispersdo bidimen-
sional onde cada coordenada do ponto € o seu valor de profundidade em uma das distribui¢des.
Isso implica que para duas distribuicdes idénticas, todos os pontos de um DD-plot ficam sobre
a linha y = x, de forma similar a comparacgdo visual de distribui¢des da funcao de stress visto
em Joia et al. (2011), e que é largamente utilizado na literatura de visualizacdo de informagdo. A

Figura 37 ilustra um exemplo de um DD-plot.

Figura 37 — Exemplo de um DD-plot.

DD plot
1r DD plot
o % 1

09
0.8
0.7
0.6

s
.
.
0.5
0.5
0.4
0.4

031

0.2

0.1

(a) Duas distribuicdes de profundidade bastante si-
milares.

L L
0 0.1 0.2

L L L L L L L L
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

(b) Variacdo nas distribui¢des de profundidade.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apesar de possibilitar a avaliacdo de mudancgas na profundidade de forma simples, uma
vez que consiste em observar onde estd o ponto relativo a reta y = x, ndo hd uma associacao
direta com a projecdo do dado no espaco visual. Em contraste, a andlise qualitativa proposta
aqui apoiam-se nas estratégias descritas nas questdoes Q1 e Q2, nas quais a nocao de variacio de

profundidade esta associada ao canal visual de cor diretamente no grafico de dispersao.

J4 que ndo ha técnica de proje¢do multidimensional capaz de preservar explicitamente um
campo escala definido nos dados (por ex., medidas de centralidade), optou-se por uma variacao

da escolha de técnicas em fun¢do das hipéteses consideradas sob os dados.

A primeira técnica escolhida é o Principal Component Analysis (PCA) , uma vez que
a mesma vem sendo muito frequentemente utilizado tanto pela comunidade académica quanto
por analistas de dados (LEWIS; MAATEN; SA, 2012). A técnica baseia-se na descoberta de
direcdes de maxima variagcdo ao longo dos dados. A segunda técnica € o Sammon mapping (SAM-
MON, 1969), a qual minimiza distancias entre pontos de uma forma nao-linear. J4 a terceira é
Independent Component Analysis (ICA) (HY VARINEN, 1999), por ser utilizada em distribui-
¢oes ndo-gaussianas dos dados. A tultima, t-SNE (MAATEN; HINTON, 2008), é baseada em
probabilidades definidas sobre os pontos, de forma a minimizar diferencas de distribuicdes de
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probabilidades entre os espagos original e visual. Nessa etapa ndo foi utilizada nenhuma técnica

de projecao multidimensional que dependa de pontos de controle.

A seguir serdo descritos os conjuntos de dados que foram utilizados nos experimentos.

Dados com outliers

Foram conduzidos trés experimentos com conjuntos de dados contaminados com outliers,
que foram marcados por especialistas para avaliar a performance de técnicas de detec¢ao de
outliers (CAMPOS et al., 2016). Os conjuntos de dados foram escolhidos de forma crescente
de complexidade na deteccao de outliers: Parkinson, Stamps e Hepatitis, respectivamente. Em

todas estes experimentos, os outliers foram ilustrados como circulos vermelhos.

O conjunto de dados Parkinson é composto por dados médicos de 53 pessoas, cada
um com 22 atributos (dimensdes). Os cinco pacientes que sofriam do mal de Parksinson sdao
marcados como outliers, o que representa 10% do total. A Figura 38 ilustra o comportamento das
técnicas de projecio listadas nesse experimento. E importante notar que em todas as técnicas o0s
outliers, circulados em vermelho, tem um relativo baixo valor de profundidade. Mais importante

ainda € notar como as técnicas de projecao misturam os outliers com dados centrais.

Figura 38 — Profundidade L; D calculada no conjunto de dados Parkinson com quatro técnicas de projecdo multidi-
mensional. Mapeamento de cor de acordo com a profundidade e ouliers circulado em vermelho.

O

(b) Sammon. (c) ICA. (d) t-SNE.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O segundo conjunto de dados, Stamps, é composto por 325 imagens coloridas de ca-
rimbos, classificados como genuinos ou modificados (por ex., fotocopiados), onde esses sdao
marcados como outliers e sao por volta de 5% do conjunto, o que significa 16 outliers. Este
conjunto de dados é composto por nove caracteristicas geométricas e de cor, dentre as quais:
bounding box minimo, razdo de aspecto e densidade de pixel. Na Figura 39 os outliers possuem
baixo valor de profundidade, de acordo com a L1 D. De forma similar ao experimento anterior,
eles também sdo misturados aos pontos centrais, pelas técnicas de projecao. PCA e ICA revelam

os piores resultados nesse cendrio.

0.5
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Figura 39 — Profundidade L D calculada no conjunto de dados Stamps com quatro técnicas de projecdo multidimen-

sional. Mapeamento de cor de acordo com a profundidade e ouliers circulado em vermelho.
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O terceiro conjunto de dados € composto por 74 pacientes que sofrem de Hepatite
(Hepatitis), e contém as informagdes de sobrevivéncia, inliers, ou morte, sendo considerados
outliers. E composto por 19 atributos e 7 outliers (10%). Dentre os outros conjuntos de dados
com outliers testados, esse € o mais complexo para deteccio (CAMPOS et al., 2016). Figura

40 reflete tal comportamento, uma vez que os pontos marcados como outliers ndo apresentam,

Fonte: Elaborada pelo autor.

necessariamente, um baixo valor de profundidade.

Figura 40 — Profundidade LD calculada no conjunto de dados Hepatitis com quatro técnicas de proje¢ao multidi-
mensional. Mapeamento de cor de acordo com a profundidade e ouliers circulado em vermelho.

Foram realizados outros experimentos visando investigar como as técnicas de projecao

(b) Sammon.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

0.5

lidam com diferentes tipos de conjuntos de dados, os quais regides menos centrais poderiam,

eventualmente, conter outliers, ainda que nao haja um valor de referéncia (ground truth) como

Nnesses casos apresentados .

Dados Gaussianos

O dataset artificial AD0 ilustrado na primeira linha da Figura 41 é construido da

seguinte forma: quinze clusters sdo gerados seguindo uma distribui¢do normal .4°(0, 1), e sdo
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posicionados em vértices aleatoriamente escolhidos de um hipercubo em um espago de dimensao

dez.

A intuicdo principal deste experimento € verificar como data depth e projecdes multidi-
mensionais se comportam em um dado com vdrios clusters diferentes, onde cada um deles tem

um comportamento conhecido (ou seja, distribuicdo Gaussiana).

A técnica t-SNE € projetada para obter, também, uma maior separagdo inter-clusters,
afetando a preservacdo de compacidade. Isso possibilita apresentar bons resultados na distribui¢dao
de clusters no espaco visual, porém a distribuicdo intra-clusters acaba sendo apenas parcialmente
preservada, o que leva a modificacdo na noc¢do de distribui¢do de centralidade. Ao passo que
Sammon mapping, nos experimentos realizados, ocorre de ser a técnica que melhor preserva a
centralidade em comparag@o com as outras técnicas citadas. Essa andlise visual é confirmada por

meio de uma avaliacdo quantitativa, apresentada na Tabela 1.

Além disso, como pode ser notado no experimento ilustrado na Figura 39, ambas mantém
os outliers como pontos periféricos na projecdo, o que € um bom resultado, se comparado ao
PCA e ICA.

Dados N&o-Gaussianos

Embora seja comum a suposi¢do de que a distribuicdo do conjunto de dados segue
uma distribuicdo gaussiana, isso ndo necessariamente ¢ verdade. Exemplos de distribui¢coes
assimétricas (skewed) como distribui¢cdes log-normal, podem ser encontradas em diversos campos
da ciéncia como: na geologia, medicina humana, microbiologia, ciéncias atmosféricas, ciéncias
sociais e economia (LIMPERT; STAHEL; ABBT, 2001).

De forma a avaliar o comportamento de distribui¢des de dados ndo-gaussianas, criou-se
um conjunto de dados seguindo a distribui¢do log-normal In.4#"(2000,0.7), em um espago de

dimensdo cinco.

Como pode ser observado na segunda linha da Figura 41, uma vez que ICA € adequada
para esse tipo de dados (ou seja, ndo-gaussiano), € esperado que a técnica apresentasse um
desempenho melhor que as demais técnicas consideradas. Apesar dos resultados obtidos pelo
ICA e pelo Sammon Mapping serem similares, essa ainda apresenta os melhores resultados
de preservagao de profundidade, visto que em sua regido mais central ndo ha pontos de baixa
centralidade, como no resultado obtido pelo ICA. Essa andlise visual também é confirmada

quantitativamente na Tabela 1.

Dados de sensores

O conjunto de dados ionosphere consiste em medidas acerca de elétrons livres na
Ionosfera terrestre capturados por um radar especifico. Ele € composto por dois valores por

pulso de sinais eletromagnéticos processados, com 17 pulsos, o que leva a um conjunto de
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dados de dimensdo 34. Sua importancia se d4 na busca por alguma evidéncia de estruturas no
sinal (LICHMAN, 2013).

Como pode ser visto na Figura 41, o comportamento da profundidade nesse experimento
€ praticamente o mesmo em todas as técnicas, com pontos mais centrais do espago original
sendo distribuidos de forma mais central e pontos periféricos sendo distribuidos afastando-se dos
centrais. As técnicas Sammon mapping e t-SNE produzindo os melhores resultados quantitativos,

confirmados pela Tabela 1.

Ao efetuar uma andlise visual no resultado obtido pelo Sammon Mapping, € possivel
perceber que, de forma geral, hd pouca mistura de pontos com profundidades bem diferentes.
Entretanto, € possivel ver alguns casos isolados onde pontos de alta profundidade no espaco

original sdo projetados na periferia.

Dados de alta-dimens3o (m > 100)

O primeiro experimento de dados em alta dimensao, ilustrado na Figura 41, é o dataset
de digitos do servigo postal norte-americano (USPS). A base é composta por imagens de digitos

de dez diferentes classes, de zero a nove.

No segundo experimento, ilustrado na Figura 41, o conjunto de dados é composto por 697
instancias de imagens, de tamanho 64x64 cada, em tons de cinza, de faces em diferentes posicoes
e condicdes de iluminacdo (TENENBAUM, 2000). Cada imagem € representada vetorialmente
definindo-se pontos em um espago de dimensdo 4096. Tenenbaum (2000) argumenta um outro
aspecto interessante sobre esse conjunto de dados, onde hd uma conjectura que tais pontos estao

distribuidos sobre uma variedade.

Embora nesse experimento o PCA preservou a no¢do de centralidade, a técnica Sammon
mapping produziu os melhores resultados se comparada com as demais técnicas investigadas. A
projecdo gerada pela t-SNE ainda preserva noc¢ao de varia¢do continua de profundidade definida
nos dados de entrada, o que claramente ndo € observado no caso da ICA, que mistura, no espaco

visual, pontos centrais e pontos periféricos do espago original.

3.3.2 Reducéao de obstrucao (Cluttering)

De forma a evitar poluicao visual na visualizacdo que € vista nas Figuras 41 e 42, uma
estratégia similar a apresentada por Aupetit (2007) é utilizada. Por meio da Figura 43, regides
com uma alta densidade de pontos produzem células de Voronoi com drea menor. Mesmo
assim, considera-se que a técnica continua adequada ao processo de andlise da preservacdo de
profundidade de dados, uma vez que descontinuidades de cores presentes nas pequenas células
de Voronoi indicam pontos com medidas de centralidade no espago bastante diferentes no espaco
original. O fato pode ser claramente observado no lado direito da Figura 43a. Reciprocamente,

a distribuicdo continua de cores para células de Voronoi vizinhas transmitem a qualidade da
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Figura 41 — Profundidade L; obtidas em cinco conjuntos de dados e quatro diferentes técnicas de projecdo multidi-
mensional.

.!w o 9 . € 8 o
2 ¢\ p % ¥ b % | e
> $ = ® »
LK "‘#Q d e » ¢ *

s - . s

Ad10
&
¥

LogNormal

2
o
o,

X ’:4:‘ S

@ _045

(] . °
= e o vy el o0 092%° &0
v L * & Pos % "X o “
B g e gt S ot B X
Q “1' o ° ° o o » T % °
v . oV, '® o0 . @ ® . 0 ° o
Q| PN e T D ™ 2. . -
g % & °° ‘.’ ’ ° ".ﬁ..
- . wo ° 1

.... ‘ ‘ bl ° (X}

s

0.5

USPS

aQna, 8l e - 3
2% e’ ¢ o .'. og ® o0, ¢ L7 b ".l
g LI Kk *agl ~}?}'
] F -:;; ~F’ . & > -% on'\'::: "'. ‘
e AR ¥
o =P ™ AR VA e JES A
S 1 4 x's .'..' . ..:\- m"‘.‘.o.: ° .3" 1
.:. kS "E..:'! ! Xyt ’:"?f s’"’f :§ {%; 0s
PCA Sammon ICA t-SNE ’
mapping

projecao na preservacao da distribui¢do da profundidade de dados, como pode ser observado na
Figura 43b.

O comportamento de FPP e FCP por regides ao invés de ponto-a-ponto, como demons-

trado nas Figuras 43c e 43d, pode beneficiar também projecdes com poucos pontos.
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Figura 42 — Diferencas obtidas com a profundidade L em cinco conjuntos de dados diferentes e quatro técnicas de
projecdo multidimensional. Falsos pontos centrais e falsos pontos periféricos sdo observados em quase
todos os experimentos.
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3.3.3 Experimentos: Avaliacao quantitativa

O campo escalar de diferenca D¢, definido para inspecionar visualmente o comporta-

mento da profundidade dos dados define, de forma imediata, uma medida de preservacdo de
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Figura 43 — Diagramas de Voronoi de proje¢des do dataset USPS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

profundidade. Um vetor s de n entradas € construido, definido pelo campo escalar de diferenca

D? avaliado em cada ponto x; do conjunto de dados, ou seja:

s= (Dd(xl), D(xa), ..., Dd(xn)>. (3.8)

Assim € possivel definir a distorcdo da profundidade de dados como a norma L, do vetor s,
tal que quanto mais proximo de zero, menor a distorcdo. A Tabela 1 quantifica a distor¢ao
na profundidade de dados para os varios experimentos efetuados. Faz-se interessante notar a

caracteristica de baixa distorcao alcancada pelo Sammon mapping em todos os experimentos.

Na Figura 44a € ilustrado o quanto cada técnica varia, considerando os valores tabelados
de preservacdo de profundidade de todos os experimentos realizados, mostrando que, de fato,
Sammon mapping produziu a maior preservagdo de profundidade. Essa diferenca fica bem maior

ao considerar apenas os experimentos com outliers, ilustrado na Figura 44b.

J4 na Tabela 2, sdo avaliados os valores médios e variancias da distor¢@o introduzida na
profundidade de dados pelas diferentes técnicas, para cada conjunto de dados normalizados pelo

seu tamanho. O conjunto de dados Ad/0 como sendo o mais constante entre todas as técnicas
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Tabela 1 — Distor¢do de profundidade de dados medida por D?. Quanto menor o valor maior a preservagio da
profundidade pela técnica de projecdo multidimensional (melhores resultados em negrido). Linhas estao
agrupadas de acordo com as caracteristicas de cada conjunto de dados.

Conjunto de dados (DS)\ n \ m \PCA Sammon ICA t-SNE‘

DS1: Parkinson 53 22 1.59 1.51 2.10  2.05
DS2: Stamps 325 9 3.09 1.58 395 284
DS3: Hepatitis 74 19 1.13 0.85 1.59 1.71
DS4: Ad10 1499 | 10 | 8.22 7.39 7.81 7.71
DS5: LogNormal 999 5 5.76 4.22 546  4.59
DS6: Tonosphere 349 34 | 3.62 1.76 334 317
DS7: USPS 1457 | 256 | 9.20 6.89 9.11 8.64
DS8: Faces 697 | 4096 | 4.94 4.35 5.83 548

Fonte: Dados da pesquisa.

de projecao e o Parkinson como o de maior variabilidade. Os conjuntos de dados com outliers
representaram os que mais tiveram os valores de profundidade de dados distorcidos durante a

projecao.

Um aspecto a ser mencionado € que a alta dimensionalidade ndo constituiu por si s, nos
experimentos, um fator limitador, visto que os resultados obtidos pelo Faces, de dimensao 4096,
foram semelhantes, considerando a distor¢ao de centralidade, aos obtidos pelo LogNormal, de

dimensao 5 apenas.

Figura 44 — Box plots das distor¢des de profundidade obtidas pelas diferentes técnicas de projecao.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Os experimentos foram implementados em MATLAB® e foram executados em um Intel
Core i15-5200 CPU com 8 GB of RAM. A Tabela 3 mostra os tempos computacionais para D™
utilizando L;D.
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Tabela 2 — Anélise quantitativa média entre distor¢des introduzidas por diferentes técnicas de projecao multidimen-
sionais, normalizadas pelo tamanho de cada conjunto de dados.

Conjunto de dados (DS) \ Média de distorcio (x 1073) \ Variancia da distorcao (x 1073)

DS1: Parkinson 34 5.8
DS2: Stamps 8.8 3.0
Ds3: Hepatitis 18 5.4

DS4: Ad10 5.2 0.2
DS5: LogNormal 5.0 0.7
DS6: Ionosphere 8.5 24

DS7: USPS 5.8 0.7

DS8: Faces 7.4 0.9

Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 3 — Tempos computacionais em segundos para o cdlculo do campo escalar D™ utilizando L D.

Dataset DS1 | DS2 | DS3 | DS4 | DS5 | DS6 | DS7 | DS8
Time (s) || 0.009 | 0.14 | 0.013 | 2.78 | 1.23 | 0.17 | 6.41 | 11.06

Fonte: Dados da pesquisa.

3.3.4 Comparacao com CheckViz (LESPINATS; AUPETIT, 2011)

Em geral, como mostrado na Figura 45, os resultados obtidos podem ser bem interes-
santes ao serem comparados com a técnica de distor¢ao de vizinhanga CheckViz (LESPINATS;
AUPETIT, 2011), tais como regides de alta distor¢do da abordagem proposta também apresentam

alta distor¢do no CheckViz.

O comportamento visual esperado € que pontos periféricos do espago original (eventu-
almente outliers) sejam mantidos em regides periféricas apds a projecdo, definindo células de
Voronoi brancas; ou que eles sejam movidos para regides centrais, definindo células de Voronoi
azuis, o que define tais células como possiveis candidatas a conter outliers, confirmado nas
Figuras 45a e 45b.

Entretanto, o mesmo nao € verificado em algumas células da Figura 46a, que implica
que a profundidade calculada no espaco original ndo atribuiu valores baixos para tais pontos,
0 que seria esperado para um outlier. Deve-se notar que isso ndo € uma limitacdo da metéafora
proposta mas sim da capacidade da funcdo de profundidade detectar outliers adequadamente, o
que aparentemente nao ocorreu nesse exemplo utilizando a LD, comportamento que deve ser

melhor investigado.

Por outro lado, o comportamento esperado da CheckViz consiste em que candidatos a
outlier ou sejam mantidos em regides periféricas, também definindo células de Voronoi brancas;
ou misturados a regides mais centrais, definindo células de Voronoi roxas, os falsos vizinhos,
que sdo pontos que sdo vizinhos apenas no espago visual. De forma andloga a nossa abordagem,

ambos tipos de células podem conter outliers, comportamento verificado nas Figuras 45d e 46b.

Entretanto, como pode ser visto na Figura 45c¢ outliers também podem definir Tears,
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pontos que sdo vizinhos apenas no espaco original, ilustrados como células de Voronoi verdes.
Isso pode ocorrer devido a sua necessidade de ajuste de parametros. Durante os experimentos, o
parametro livre ¢ da técnica CheckViz foi selecionado de acordo com uma heuristica proposta
pelos autores, a saber: € escolhido como a distancia média entre cada ponto e seu quinto vizinho

mais préximo no espago original.

Figura 45 — Abordagem proposta (linha de cima) e CheckViz (linha de baixo).
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(c¢) Parkinson usando PCA. (d) Stamps usando ICA.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Outro aspecto interessante pode ser visto nas Figuras 45b e 45d, que ilustram uma
distin¢do importante no tipo de andlise efetuada. Mais especificamente, a andlise serd focada em
duas regides A : [—0.01,0.05] x [0,0.1] and B : [0,0.07] x [0.10,0.16]. CheckViz visualmente
indica praticamente a mesma distorcao para todas as células nas regides A e B. A abordagem
por profundidade revela comportamentos bem diferentes de ambas regides: a) Regido A contém
pontos periféricos no espago original que ainda sdo periféricos apds a projecao (pontos neutros);
b) Regido B contem FPPs, isto €, falsos pontos periféricos, perderam centralidade apds a projegao,

de acordo com a estimativa de profundidade.

Essas diferentes possibilidade de comparagdo produzem impactos no entendimento do

efeito da projecdo sobre os dados. Por exemplo, ao utilizar a abordagem proposta pode-se
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Figura 46 — Abordagem proposta (esquerda) e CheckViz (direita), ambos calculados no conjunto de dados Hepatitis
usando Sammon mapping.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

identificar regides candidatas a possuirem outliers buscando por células menos centrais com

cores neutras, ou células centrais com cores azuis.

Em projecdes onde a percep¢ao de centralidade ndo é simples de ser avaliada, como
em distribuicdes de pontos em diferentes clusters, ou distribui¢ao de forma nao-convexa, faz-se
necessdrio quantificar a diferenca da centralidade computada, por alguma func¢do de profundidade,
com a centralidade percebida pelo analista no espago visual. Estudos de caso podem ser feitos

para quantificar essa diferenca.

3.4 Aplicacao: Selecao automatica de pontos de controle

O célculo de fun¢des de profundidade define um campo escalar entre os dados de entrada,
em que cada valor descreve uma nocao de ordenacdo centro-periferia. Por meio dessa informacao,
€ possivel dirigir a projecao multidimensional através da nocao de centralidade. De forma a
exploré-la, uma avalia¢do de diferentes estratégias para escolha de amostras do espago de entrada
e posicionamento de pontos de controle no espaco visual é realizada. Ambos os pontos de alta e

baixa centralidade sao considerados como amostras.

Algumas técnicas de projecdo multidimensional sdo semi-supervisionadas, ou seja,
dependem da selec@o de pontos no espaco original e seu posicionamento no espaco visual como
restricdes para a projecdo (isto €, pontos de controle), possibilitando uma forma de guiar a
projecdo. Assim, possibilita que o processo de projecao seja guiado pelo usudrio através da
escolha de pontos com alguma semantica associada (por ex., centroide de clusters, outliers) e
por posiciona-los adequadamente no espago visual, visando que a projecao preserve o layout

pretendido tanto quanto possivel.

Esse processo de selec@o e ajuste de pontos de controle € diretamente dependente da
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tarefa que deseja-se. Por exemplo, pode-se utilizar a informacgdo de classe dos pontos para
posicionar pontos de diferentes classes em regides distintas do espaco visual, com o objetivo de

aumentar a separacao interclasse entre os dados.

Uma vez que o calculo de profundidade define um campo escalar sobre os dados no
espago original, com uma semantica de ordem associada, pode-se utilizar essa informagao para
guiar a projecdo visando preservar a nocao de centralidade, de forma que possiveis outliers ndo

estejam em regides mais centrais no plano.

De forma a explorar essa informacgdo, foram implementadas estratégias diferentes de
amostragem no espaco original e de posicionamento no espago visual, comparadas ao posicio-
namento aleatdrio de pontos de controle. A ideia de ambas estratégias € preservar a nocao de
centralidade dos dados através de um posicionamento radial no espaco visual, devido a no¢ao

imediata de centralidade em uma distribui¢do radial dos pontos.

Varias técnicas de projecao objetivam minimizar as distor¢cdes de distancia entre os
espacos original e visual. A utilizacido da informacao de centralidade na escolha dos pontos
de controle foi avaliada através da medi¢ao na distor¢do na centralidade, como descrito na
Sec¢do 3.3.3, bem como da distor¢ao entre as distancias no espaco original e visual, definida

como stress:

ij
2 9
Lijd;;

onde d;; e d;j representam as distancias entre 0s pontos X; € Xj, nos espagos original e visual,

A d— )2
Z (dl dlj) (39)

Stress =

respectivamente.

Como ndo hd uma técnica de projecdo que objetive preservar essa no¢do de centralidade,
foi utilizada a técnica Local Affine Multidimensional Projection (LAMP) (JOIA et al., 2011)
como a andlise mais préxima possivel, devido a sua efetividade na preservagdo de distancias
localmente. Ela € uma técnica de projecao multidimensional semi-supervisionada, ou seja, que
permite que o processo seja guiado através de dois aspectos: a) primeiro passo € a selecao de
pontos, no espago original, como pontos de controle, que serdo usados para guiar a projecao dos
outros pontos. A técnica preserva tanto quanto possivel a distincia a esses pontos; b) O segundo

passo € o posicionamento de tais pontos no espago visual. A técnica é definida em seguida.

Para cada ponto p no espago original, o seu mapeamento para o espaco visual é efetuado

através de uma transformacgdo afim fj,(x) = xM + t que minimiza o seguinte funcional:
Y ai(p) | fp(xi) — yill%, sujeitoaM M =1, (3.10)
i

onde {xj,yj} sdo os pontos de controle no espago original e no espaco visual respectivamente, e

o termo de peso:
1

- (3.11)
Ixi — >

ai(p)
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Seja k o nimero de pontos de controle, X; = X; — X, §; = y; — ¥, com X and ¥ sendo os
centroides dos pontos de controle no espago originale no espaco visual, respectivamente. Por

construcdo, as matrizes A e B sdo tais que

VarXg VvV oaryi
A=| : |.B=]| , (3.12)

Voge | | Vadk

a minimizagao do funcional da Equacao 3.10 € calculada de forma exata (closed-form) como a

solucdo ao seguinte problema de Procrustes:

M=UV, A'B=UDV. (3.13)

Com o objetivo de minimizar o efeito da diferenca de escala na medida stress, pontos de
controle foram mapeados para um disco bidimensional de raio d,,4y/2, onde dyqy corresponde
a maxima distancia entre dois pontos do espaco original. A performance de cada estratégia é
mostrada na Tabela 4, comparando suas medidas de stress e preservagao de profundidade, como

norma do campo D<.

Em todos os experimentos nessa secdo os pontos de controle sdo desenhados como

glyphs pretos em forma de x.

3.4.1 Amostragem aleatéria (AA)

Uma estratégia direta de amostragem consiste em selecionar pontos no espacgo original
randomicamente e posiciond-los aleatoriamente dentro do disco bidimensional de raio dyy/2. O
uso dessa estratégia € justificado no sentido de se identificar como a técnica LAMP se comportaria
caso os pontos de controle fossem escolhidos de forma aleatdria, ou seja, sem que informagdes

sobre os dados (por exemplo, profundidade) fossem levadas em consideracgao.

A Figura 47 ilustra a projecao obtida para a base de dados de carimbos, variando-se o

numero de pontos de controle.

A natureza aleatdria nas escolhas dos pontos de controle e seus posicionamentos nao
carrega uma semantica mais informativa, especialmente no que se refere a profundidade. Vale
ressaltar que mesmo espalhados de forma aleatéria no espago visual, a LAMP, como caracteristica
da técnica, garante a preservacao local de distancias das vizinhanga dos pontos de controle. O
objetivo de sua andlise na comparagdo € por ser a forma mais geral para selecao de pontos de

controle.

De forma a considerar profundidade, amostra-se valores calculados dessa medida por
meio de duas estratégias: uniforme e ndo-uniforme, ou seja, adaptada a distribuicao de profundi-

dade no espaco original.
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Figura 47 — Estratégia de amostragem aleatéria em uma base de dados de carimbos. Marcas em forma de x
identificam pontos de controle e circulos vermelhos sdo outliers.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.4.2 Amostragem uniforme de profundidade (AUP)

Na primeira abordagem, candidatos a ponto de controle sdo selecionados no espago
original por uma amostragem uniforme de seus valores de profundidade. Uma vez escolhidos, os
mesmos sio posicionados no espago visual da seguinte forma: distribui-se os pontos de controle
dentro do mesmo disco bidimensional previamente definido de forma que o raio de cada um
desses pontos represente sua profundidade no espaco original. Nesse sentido, quanto maior a

profundidade calculada do ponto, menor o raio a ele atribuido.

A formulacao adotada utiliza coordenadas polares, por diretamente representar esse
comportamento. Para uma posi¢ao geral de pontos de controle, o parametro 6 € gerado aleatoria-
mente seguindo uma distribui¢do uniforme no dominio de [0,27] e o raio p é uniformemente
amostrado de [O, d’%} . Esse comportamento € ilustrado na Figura 48. Aqui, faz-se importante
perceber que mesmo utilizando apenas 14 pontos de controle (~ 4% dos pontos), a projecao se
mostrou capaz de manter pontos periféricos e outliers na parte inferior separados de pontos mais
centrais. Comportamento semelhante de separacdo de periféricos e centrais pode ser observado

para 2% de pontos de controle, porém com uma distribui¢do mais radial.

Como pode ser observado na Tabela 4, a abordagem aqui adotada melhor preserva
stress se comparada com a amostragem aleatdria. Nota-se também que ela reduz a distor¢ao

de profundidade, pela constru¢do radial onde pontos mais centrais do espaco de entrada sdo
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posicionados no centro do disco bidimensional.

Figura 48 — Amostragem da base de dados de carimbos utilizando a estratégia uniforme.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.4.3 Amostragem nao-uniforme de profundidade (ANUP)

O segundo passo no processo de andlise da influéncia da estratégia de amostragem se
refere ao uso da informagdo da distribui¢do de profundidade dos dados para adaptar o processo
de amostragem. Utiliza-se a distribuicdo de profundidade empirica do espago original (ou seja,
distribuicao de D") para se efetuar uma selecdo aleatoria e adaptativa de pontos de controle e

para se posicionar adequadamente esses pontos no espaco visual por meio de diferentes raios p.

A intuicdo desse tipo de esquema ponderado estd associada a simular a distribuicao
de profundidade depois da projecdo. Na Figura 49, um comparativo dessa junto a abordagem

uniforme € apresentado.

Como pode ser observado na Tabela 4, a abordagem adotada € novamente superior a
amostragem aleatdria em stress e na preservacdo de profundidade, como esperado. No entanto,
se comparada com AUP, melhorias ndo aparentam ser estatisticamente significantes. Porém, ao
observar os resultados ilustrados nas Figuras 48 e 49, num comparativo entre as abordagens
pode-se argumentar pela identificacdo de distribui¢des levemente mais regulares para valores de
profundidade intermedidrios geradas pelo uso da abordagem adaptativa, para todos os nimeros

de pontos de controle testados.
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Figura 49 — Amostragem nao-uniforme do conjunto de dados Stamps.

1% pontos de controle 2% pontos de controle

* O
X é @. ’
O 1
4% pontos de controle 6% pontos de controle 0 5
X
0

%% ) ox&ix .
o

®
X
X x

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4 — Andlise quantitativa de diferentes estratégias de amostragem (melhores resultados em negrito).

Dataset | AA AUP | ANUP
Parkinson (stress) 3.42 (£2.55) | 0.31 (+0.04) | 0.27 (£0.06)
Parkinson (distor¢éo DY) | 2.34 (+0.18) | 1.88 (+£0.05) | 1.81 (£0.23)
Stamps (stress) 2.68 (£2.1) | 0.26 (£0.05) | 0.21 (£0.04)
Stamps (distor¢ao DY) | 5.70 (£0.62) | 3.79 (£0.53) | 3.16 (+0.21)
Hepatitis (stress) 3.79 (£1.8) | 0.22 (£0.06) | 0.14 (£0.05)
Hepatitis (distor¢ao DY) | 2.62 (+0.30) | 1.94 (+0.31) | 1.87 (£0.13)

Fonte: Dados da pesquisa.

3.4.4 Posicionamento de pontos baseado em tarefas especificas

Mesmo que as estratégias de amostragem uniforme (AUP) e nao-uniforme (ANUP)
objetivem o uso da medida de profundidade e sua preservacao no processo de projecao, estratégias
de amostragem permitem que layout de pontos de controle seja orientado a outras tarefas

especificas, como detalhado a seguir.

No experimento ilustrado na Figura 50, pontos de controle com as menores medidas
de profundidade sdo posicionados no lado esquerdo do espago visual, enquanto os de maior

profundidade sdo posicionados no lado direito.

Observa-se que a medida que aumenta-se a quantidade de pontos de controle, os pontos
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Figura 50 — Amostragem da base de dados de carimbos tendo valores extremos de profundidade como pontos de
controles.

1% pontos de controle 2% pontos de controle

4% pontos de controle 6% pontos de controle 0 5

x 0@ x ®
B
“’f
v
*FRP*FR*X)
)
@
O
2
o

Fonte: Elaborada pelo autor.

que sdo outliers de valor extremo, (isto é, que possuem um baixo valor de profundidade), serdo
pontos de controle no lado esquerdo, aproximando outros eventuais outliers, também de baixo
valor de profundidade, em sua direcdo, mesmo com a pequena quantidade de dez pontos de
controle (~ 4%).

A principal razdo de se impor essa separacdo dos dados em acordo com valores extremos
de profundidade se deve a exploracdo da possibilidade de definicdo de regides de projecao
imunes a contaminacao de outliers. Isso torna possivel explorar, no espaco visual, conjuntos de
dados onde nao tenha-se a informacao, a priori, sobre e existéncia ou nao de outliers, controlando

seu posicionamento no espaco visual.

O experimento demonstra como o aumento do nimero de pontos de controle guiados pela
profundidade pode ter impacto nesse processo. A média de stress obtida por esse experimento
foi 0,21 (£0,030) e a média normal da distorcao DA foi de 4,44 (£0,34).

3.5 Discussao e Limitacoes

Utilizando técnicas de projecao nio-supervisionadas, para todas os conjuntos de dados
utilizados nos experimentos, o0 Sammon mapping mostrou-se como a técnica que melhor preserva

a medida de profundidade. Como a nocdo de profundidade de dados acaba dependendo da nog¢do
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de ordem centro-periferia, técnicas que preservam melhor localmente as medidas de similaridade
tendem a preservar essa no¢ao de profundidade indiretamente, o que observou-se com o Sammon
mapping e t-SNE. Entretanto, com o objetivo de aumentar a distancia inter-clusters, o t-SNE
possibilita um maior espalhamento dos dados no espacgo visual, o que acaba por distorcer um

pouco mais a profundidade calculada nos dados.

Como pdde ser observado na Figura 42, nenhuma das técnicas preservou totalmente a
profundidade dos dados apds a projecdo. Pode ser notado, em particular, que em quase todos os
exemplos - a menos dois dos resultados para o conjunto de dados Faces - os pontos mais centrais
no espaco visual eram majoritariamente FPC, isto é, falsos pontos centrais, pintados de roxo.
A abordagem proposta ilustra diretamente onde esses pontos que tinham maior centralidade

residem apds a projecdo, sendo pintados de laranja.

Em relacdo as estratégias de amostragem, ndo foram observadas diferengas estatisticas
significativas entre as estratégias uniforme (AUP) e ndo-uniforme (ANUP). Com isso, o uso da
estratégia uniforme pode ser preferido devido a sua maior simplicidade, ainda que a estratégia
nao-uniforme possua um leve aumento na regularidade de distribuicdao dos pontos. No entanto,
ha possibilidade de se definir um outro esquema ponderado de forma que valores préximos aos
extremos apresentem os maiores pesos. Esse processo pode reforcar uma separacio no plano,
similarmente discutido no experimento da Secdo 3.4.4, com a diferenca de ser realizado de forma

a se preservar a distribui¢do de profundidade.

Ao se analisar diferentes estratégias de amostragem, dois pontos podem ser discutidos:

1. A definicao do campo de profundidade permite a intera¢do de usudrio por meio de diferen-
tes layouts de pontos de controle. O usudrio pode fazer uso de ferramentas interativas para
indicar em quais regides valores extremos de profundidade deveriam ser projetados, por

exemplo;

2. Embora o stress e a preservacdo da medida de profundidade sejam diferentes em natureza,
em todos os experimentos realizados utilizando pontos de controle, ambas as medidas
mostraram-se ter um comportamento acoplado, ou seja, embora em diferentes escalas
ambas as médias decrescem conjuntamente. Em casos onde o stress € reduzido em torno
de 90%, a preservacdo de profundidade acompanha essa redu¢do em torno de 30% para o

caso da estratégia de amostragem aleatoria.

Um aspecto interessante no processo de avaliacdo dessas trés diferentes estratégias €
que, embora LAMP ndo objetive explicitamente preservar medidas além da distancia local na
projecdo, a preservacao da profundidade dos dados pode ser alcancada por meio da exploragcao
dos layouts de pontos de controle. Isso se d4 mesmo sendo considerados poucos pontos de
controle. As estratégias aqui descritas sdo experimentos ad-hoc realizados nessa direcio e que

podem ser melhorados por meio de otimizacao.
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Como observado na Figura 40, o uso de LD pode produzir resultados pobres ao serem
considerados conjuntos de dados complexos, quanto a dificuldade de identificacdo de outliers.
Pontos que ndo sejam outliers de valor extremo, como o caso ilustrado na Figura 51 induziriam
uma alta centralidade em pontos que sdo claramente outliers, sendo uma limitacdo dessa anélise
por funcdes de profundidade. Porém, ao utilizar uma técnica que preserve a centralidade de tais
pontos, os mesmos poderiam ser exibidos como pontos neutros no espaco visual, o que levaria a
sua identificacdo como um possivel outlier por quem estd analisando o grafico de dispersao, ja

que destoa do comportamento dos de mais e ndo é um erro introduzido pela projecao.

Figura 51 — Limita¢do da utiliza¢do de profundidade como esquema geral para caracterizacio de outliers, ilustrado

na cor azul.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Desconhece-se por parte do autor estudos especificos na literatura voltados a medida
de desvio de profundidade dos dados, fato também motivado pelo uso da medida de stress e da
abordagem topoldgica do CheckViz nos experimentos. Embora pertencentes a diferentes classes
de medidas de distorcao, seu uso € motivado pela possibilidade de exploracdo de relagdes com a

preservacgao de profundidade aqui proposta e discutida.

Além disso, visando o aperfeicoamento dos resultados, o uso de outras técnicas de
profundidade, como Random Tukey Depth (CUESTA-ALBERTOS; NIETO-REYES, 2008).
Cuesta-Albertos e Nieto-Reyes (2008) argumenta que, devido a sua construcao utilizar calculos
em subespacos, pode apresentar melhores resultados com o aumento da dimensdo do dado. Essas
diferencas sao ilustradas na Figura 52, onde os outliers sao de fato pontos de baixa profundi-
dade, de acordo com essa funcao de profundidade, aparentando ser uma linha interessante de

investigacao.
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Figura 52 — Profundidade dos dados calculada no conjunto base de dados Hepatitis utilizando Sammon mapping.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

CENTRALIDADE E TEORIA DE KERNELS

Teoria de kernels vem sendo utilizada em diversas areas, incluindo extracao de pa-
droes (SCHOLKOPEF et al., 1999) e problemas de classificacdo em Machine learning (KULIS,
2013). Técnicas de projecao multidimensional que utilizam teoria de kernels também t€m sido
propostas, como a Andlise de Componentes Principais com Kernel (KPCA) (SCHOLKOPF;
SMOLA; MiLLER, 1998), KPCA com pontos de controle (c-KPCA) (OGLIC; PAURAT; G4RT-
NER, 2014) e mais recentemente a Kelp (BARBOSA et al., 2016). Isso motiva analisar o
comportamento de funcdes de centralidade que utilizem teoria de kernels, possibilitando seu

posterior uso em combinag¢do com tais técnicas de projecao.

Além disso, pode ser encontrado na literatura uma abordagem para deteccdo de novidades
em problemas de classificacdo de uma classe (one-class classification), que relaciona-se com
detecgdo de outliers e que utiliza-se do calculo do Kernel PCA (HOFFMANN, 2007).

Assim, ao longo desse Capitulo investigamos uma nocao de profundidade utilizando

teoria de kernels e seu comportamento apos a projecao.

4.1 Introducao

O uso de métodos de kernel € bastante comum na literatura de aprendizado de maquina,
particularmente em aprendizado de métricas e classificacdo nao-supervisionada (SCHOLKOPF;
SMOLA; MiLLER, 1998), por sua possibilidade de lidar com ndo-linearidades entre os dados.

E sabido que a utilizacio de métodos lineares para solugio desses problemas possui uma
limitag@o intrinseca, ainda em casos simples, como ilustrado na Figura 53a. No caso ilustrado,
nenhum classificador linear consegue separar perfeitamente os dados em regides contendo os
pontos de cada classe de forma disjunta, isto é, nenhuma reta separa apenas pontos vermelhos de

um lado e apenas pontos azuis do outro.

Uma forma possivel de resolver esse problema consistiria em efetuar um mapeamento
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ndo-linear dos dados, para um espaco de dimensao maior, de forma que apds 0 mapeamento um
classificador linear seja suficiente para resolver o problema. No exemplo da Figura 53a, apds
efetuar o mapeamento néo linear z(x,y) = x% —y? dos dados em R?, ilustrado na Figura 53b, o0 os

dados passam a ser linearmente separdveis em R> pelo plano z = 0, ilustrado pelo plano amarelo.

Figura 53 — Exemplo de limitacdo para classificadores lineares.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O controle de um mapeamento adequado pode ser uma escolha delicada por vérios
aspectos. Em primeiro lugar, a escolha de um mapeamento pode ser adequada para um tipo
de dados e ndo adequada para outro, ou seja, diferentes fontes de nao-linearidade nos dados.
Em segundo lugar, a depender o mapeamento, a avaliacio da métrica pode nao ser viavel

computacionalmente, como serd descrito em seguida.

Métodos de kernel possibilitam uma forma unificada, vidvel computacionalmente, flexi-
vel e elegante de lidar com tais problemas (SCHOLKOPF; SMOLA; MULLER, 1998). Uma de
suas principais vantagens consiste em fazer avaliacOes em tipos gerais de dados, por ex., dados
vetoriais, strings, grafos, etc. Além disso, ndo possuem restri¢des quanto a dimensao inicial dos
dados (HOFMANN; SCHOLKOPF; SMOLA, 2008).

A intuicdo € andloga, ou seja, considerar que antes de medir as similaridades par-a-par
entre dois elementos de um conjunto de dados, eles sdo mapeados para um espaco de maior
dimensao - um espaco de Hilbert (feature space) - e a partir disso suas similaridades sdo medidas.
Porém, a depender do mapeamento considerado, calcular medidas de similaridades nesse espaco
de Hilbert 77 poderia ser invidvel em termos computacionais, uma vez que sua dimensao nio €
necessariamente finita. Tomando a similaridade pelo produto interno, em tais espacgos resultaria
em avaliar uma integral em um espaco de dimensdo infinita, por exemplo (SCHOLKOPF;
SMOLA; MiLLER, 1998).

A ideia principal de métodos de kernel € contornar isso avaliando o produto interno

em tais espacos de Hilbert, para onde os dados seriam mapeados, através de uma funcdo
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avaliada nos dados no espago original, ou seja, antes do mapeamento. Mais formalmente, sejam
{xi,x;} dois pontos quaisquer do seu conjuntos de dados, {x € X CR"}, ¢ : X — ¢(X) C A

um mapeamento tal que

<¢(Xi)a¢(xj)>%ﬂ = K(Xivxj) ) 4.1)

a fun¢do k € chamada de fungdo kernel. O teorema de Mercer garante que a Equacdo 4.1 é
bem definida para qualquer fun¢do K que satisfizer as condi¢cdes de Mercer, isto €, ser simétrica,
positiva e semi-definida (SCHOLKOPF; SMOLA; MULLER, 1998). Uma matriz K proveniente
da avaliacdo em um conjunto finito de pontos dessa funcdo x no R" satisfaz as condi¢des do

teorema se for simétrica, positiva e semi-definida (SCHOLKOPF et al., 1999).

Cabe notar que pela igualdade da Equacgdo 4.1, o calculo explicito do mapeamento ¢ nao
se faz necessdrio para calcular o produto interno em ¢, sendo implicitamente definido pela esco-
lha da funcdo kernel k. A essa construcdo € dado o nome de kernel trick ou substituicdo de kernel
(kernel substitution) e torna o cdlculo do produto interno vidvel computacionalmente (BISHOP,

2006). Algumas funcdes kernel comuns, que possuem forma analitica, sdo listadas a seguir:

K(Xi,X;j) ((Xi, Xj) + c)d (Polinomial) , 4.2)

K(xi,X;) =  tanh (a(xj,xj) +b) (Sigmoidal) 4.3)

K(Xi,Xj) = exp (—%Hxi — Xsz) (Laplace) , 4.4)

K(Xi,Xj) = exp <—217||Xi — Xj||2> (Gaussiano) , 4.5)
o k_ k -

KGixg) = T Bapy (xl. —x j> (B-Spline) , (4.6)

coma,b,c,o0 €R, d,k,p,P €N, B, :=B,_| ®By, com

w3 G (1) (o5

r=0 p' r

sendo xi-‘ a k-ésima coordenada de x; € R™ e ® o operador de convolu¢io (HOFMANN; SCHOL-
KOPF; SMOLA, 2008).

Além dessas fungdes para dados vetoriais, no Quadro 2 sdo listadas fungdes kernel para

outros tipos de dados.

A flexibilidade de tal estratégia vem da possibilidade de combinar fun¢des kernel entre
si definindo uma nova fungdo kernel k. Dados dois pontos quaisquer x;j,X; do dominio e duas

fungdes kernel ki (xj,X;), k2 (Xj,Xj), algumas construgdes possiveis sio:



110 Capitulo 4. Centralidade e teoria de Kernels

Quadro 2 — Diferentes fungdes kernel para diversos tipos de dados.

Tipo de dados | Kernel [ Referéncia
Bag-of-Words
Strings [-grams .
Mismatch (HOFMANN; SCHOLKOPF; SMOLA, 2008)
Arvores de sufixo (HOFMANN; SCHOLKOPF; SMOLA, 2008; COLLINS; DUFFY, 2001)
Conjuntos Subset kernel
ANOVA (BISHOP, 2006)
Histogramas Interseccdo Generalizada (BOUGHORBEL; TAREL; BOUJEMAA, 2005)
Pyramid match (GRAUMAN; DARRELL, 2007)
Kernel de difusao (KONDOR; LAFFERTY, 2002)
Grafos Laplaciano regularizado ) (SMOLA; KONDOR, 2003)
Entre grafos (GARTNER, 2003; BORGWARDT et al., 2005)
Caminho mais curto (BORGWARDT; KRIEGEL, 2005)
Kullback-Leibler
Distribuicdo de prob. Chernoff
Bhattacharyya (ZHOU; CHELLAPPA, 2006)
Fisher (BISHOP, 2006; HOFMANN; SCHOLKOPF; SMOLA, 2008)

Fonte: Elaborada pelo autor.

K(xi,Xj) = cki(Xi,Xj), 4.7
K(xi,xj) = f(xi)Ki(xi, %)) f(xj) (4.8)
K(xi,xj) = q(xi(xi,x)) (4.9)
K(xi,X5) = K1(Xi,Xj) + K (X5,Xj) , (4.10)

4.11)

com ¢ € RT, f(.) uma fung¢do qualquer, e ¢(.) um polindmio com coeficientes ndo-negativos.
Para mais formas de construg@o de novas fungdes kernel o leitor pode consultar o livro de Bishop
(2006).

A miriade de possiveis construcdes acaba introduzindo uma dificuldade na escolha de
qual fun¢do kernel utilizar, ou ainda sim de como ajustar seu eventuais parametros - chamados
de hiperparametros. Uma outra forma de abordar o problema, além do escopo deste trabalho,
consiste em aprender uma combinacdo de kernels que obedeca restricoes de similaridade e
dissimilaridade entre os dados, através de regras (constraints) definidas a priori. Essa cons-
trucdo é uma parte da area de aprendizagem de métricas, conhecida como aprendizagem de
kernels (ABBASNEJAD; RAMACHANDRAM; MANDAVA, 2012).

A elegancia vém do fato que fodo algoritmo linear que dependa apenas da medida de
similaridade entre os pontos - como avaliagdes do produto interno - pode ter sua versao ndo-linear.
Para isso, suas equacdes com produto interno devem ser reescritas considerando o mapeamento
implicito @, e utilizando o kernel trick, com o objetivo de ter as equagOes descritas apenas em

termos da funcdo kernel k, o que d4 a versdo kernelizada do algoritmo linear.

A flexibilidade decorre do fato que para analisar diferentes comportamentos nao-lineares

induzidos pela ¢ ndo € necessario modificar o pipeline do algoritmo utilizado, mas apenas a
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funcao kernel utilizada.

Para um insight geométrico sobre a ndo-linearidade introduzida Burges (1998) analisa a
estrutura geométrica de .77 e mostra que a andlise da métrica Riemanniana induzida por ¢ pode
ser feita inteiramente em termos da funcao kernel associada. E feita apenas a anélise do caso

para fungdes kernel polinomiais (BURGES, 1998).

4.2 Kernel PCA

Uma das primeiros técnicas a ter sua versdo kernelizada foi a Anélise de Componentes
Principais (PCA), definindo o Kernel PCA, utilizada como uma técnica de redu¢do de dimensio-
nalidade. Utiliza-se do mesmo principio descrito anteriormente, que corresponderia a efetuar
o mapeamento implicito dos dados para um espaco de Hilbert 7Z e aplicar o PCA nos dados
mapeados (SCHOLKOPF et al., 1999). Similarmente ao caso linear, apds a aplicacdo do kernel

trick, o seguinte problema de auto-valor precisa ser resolvido

Ka=Ila, (4.12)

onde a matriz do kernel K ¢ definida tal que K;; = k(x;,X;), / € a cardinalidade do conjunto de
dados, e o espectro da matriz K é modificado por um fator de escala de v/A;. Os autovetores de

K correspondem as componentes principais em .77 .

Na Figura 54, € possivel ilustrar um exemplo de projecdo multidimensional aplicando o
PCA e sua versdo kernelizada KPCA, que serd melhor detalhada em seguida. Vale notar também
que, o PCA pode ser visto como o Kernel PCA utilizando a fung¢ao kernel k(x;,X;) = (Xj,Xj), a

menos de um fator de escala.

Para ilustrar a kernelizacdo de um algoritmo linear, vamos avaliar duas construg¢des
distintas do Kernel PCA.

Na primeira, seja um conjunto de n pontos X = {x;} C R™ define um mapeamento nao

linear ¢ na forma

0:XCR" — H

Xp — (i) =9,

O PCA é efetuado nos pontos ¢ (X), ou seja, determina-se a matriz de covariincia
1 & T
c=13 o]
j=1

Considere v € # um auto-vetor de C, e seja A > 0 seu autovalor correspondente,

n
v € span{¢y,...¢,}, logo v = L oi¢;. Assim, como pode ser visto em Scholkopf, Smola e

i=1
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Figura 54 — Proje¢des utilizando PCA e Kernel PCA em um conjunto de dados com dois circulos concéntricos
definidos em R?.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Miiller (1998), para efetuar a decomposi¢ao espectral de C, o mapeamento ¢ ndo precisa ser

calculado explicitamente, pois

Av=Cv = A(¢ V)= (¢ CV) , (4.13)
n 1 n
= A‘<¢kazai¢i>:<¢k7zz¢j ]TV>ka:17"'7n7 (414)
i=1 =
n 1 n
= A Z <¢k7¢i> o = Z <¢k7 Z <¢]7V> ¢]>Vk =1,...,n, (4.15)
i=1 j=1
= Ka= 1 , (4.16)
An
= (nb)a=Ka, (4.17)
se K tiver posto completo, com K;j = (®(x;), (X)) = k(X;,X;), i, j = 1,...,n. Essa construgdo

¢ particularmente interessante pois observe que podemos determinar a decomposi¢do espectral

de C, resolvendo o problema de autovalor da Equagao 4.17.

Para determinar as coordenadas da projecao de um ponto z qualquer em uma k-ésima

componente principal, k < n, tem-se

/
By = <Vk7¢(x)> = Zafk‘(xi,x) )

1

~.

(4.18)

ou seja, utiliza-se apenas apenas as avaliacdes de K nos pontos do espaco original x; € R™ e os
coeficientes de a, que sdo autovetores da matriz K - avaliacdao da fungao kernel nos pontos do

conjunto.
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Assim como o PCA, o Kernel PCA precisa ter os dados centralizados. Scholkopf, Smola
e Miiller (1998) mostram que para centrar os dados em .77, isto & ¢ (x;) = ¢(x;) — ¢, com ¢ a

média dos ¢;, basta substituir K por
K=K-1,K-Kl,+1,K1,,

onde (1,);; = %

Para a segunda construgdo, a luz da otimizagdo, dado um conjunto X = {xy,...,X,},
para cada ponto x; € X C R, efetuar o PCA corresponde a determinar e ordenar dire¢des w de
acordo com as quais a variacdo das proje¢des wrx, decresca, ou seja, na primeira componente

principal de C encontra-se a direcao na qual as proje¢des mais variam.

Assim, para o conjunto de pontos X, passa-se a resolver o problema de otimizagao com

restri¢oes

1
max— Y (w'x;)*>=max w' Cw,
w anEX w

T

tal que w' w = 1.

Ao considerar todas as dire¢des principais, os autovetores de C definem uma nova base
rotacionada de acordo com a variancia dos dados e as projecao dos dados, suas coordenadas

nessa nova base.

Ao descartar componentes (reduc¢ao de dimensionalidade), o PCA pode ser utilizado
como remog¢do de ruido, pois as projecdes nao consideram as componentes principais que

possuem menor variagdo.Essa estratégia funciona bem quando os dados utilizados sdo lineares.

Ao considerar a andlise de componentes principais com kernel, Suykens, Gestel e
Brabanter (2002) mostram que ela é equivalente ao problema de otimizagdo com restricdes da

Equagdo 4.19

min LY &~ LwTw (4.19)
we 2n &=t 2 ’
tal que e; = W’ (¢(xi) — ), i=1,-,n. (4.20)

com Yy € R* uma constante de regularizago, tiy = (1/n) =1 9(xj). O termo e? pode ser visto
como uma fung¢@o de custo quadrdtica L(e;) = e%, com isso, outras fungdes de custo podem ser

abordadas.

Ao calcular as condi¢des de otimalidade das equagdes (4.19) e (4.20) , sua solugdo

corresponde a resolver um problema de autovalor na forma
KOC] = n/lloq, (4.21)

com K sendo a matriz centrada do kernel ¢ 04 os coeficientes da restricdo de igualdade do

Lagrangiano, na equacdo (4.20). Dessa forma, pelo principio da dualidade, resolver o problema
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primal de otimizacdo (4.19) € equivalente a resolver o problema dual (4.21) - em relacdo as

variaveis introduzidas no Lagrangiano.

Suykens, Gestel e Brabanter (2002) mostram que o problema dual como um problema
de autovetor na forma da equacdo (4.21), aparece apenas para uma func¢do de custo L quadré-
tica. Apesar de fora do escopo deste trabalho, 0 comportamento com outras funcdes de custo,

eventualmente mais robustas, pode ser explorado através da solu¢do do problema primal.

A matriz de Gram K possui 0 mesmo espectro da matriz de covariincia C de ¢(X) em
2, a menos da normalizagdo dos autovetores o4 por 1/ \/T , seus respectivos autovalores. Vale
lembrar que, diferente do PCA onde a andlise € feita linearmente para um subconjunto dos
pontos, no KPCA essa analise, possibilita lidar com possiveis ndo linearidades nos dados. Na

Figura 55 € ilustrada a diferenca entre as componentes principais utilizando PCA e Kernel PCA.

A nocao de subespaco definido pelas componentes principais acaba sendo, em uma
primeira andlise, contra-intuitiva no caso do Kernel PCA. Porém, € importante observar que
o subespago € definido em .77 e sua aproximacgao no espago original ilustra a ndo-linearidade
envolvida no processo. Cabe citar que a representacao desse subespaco na Figura 55 € uma
aproximacgdo, uma vez que determinar pré-imagens de pontos em 77 apés a proje¢do nas
componentes principais nao € imediata devido a diferenca de dimensao entre o espaco original
e J¢ e a natureza implicita de ¢. Apesar de diferentes aproximagdes na literatura, ainda €
um problema em aberto (MIKA et al., 1999; HONEINE; RICHARD, 2011). Além disso, esse
problema difere de representar os pontos projetados como ilustrado na Figura 54b, que consiste
apenas em obter as coordenadas {B], B}, descritos na Equagao 4.18, para todos os pontos do

conjunto de dados.

Figura 55 — Aproximacdo dos subespagos obtidos pela versdo linear do PCA e sua versdo com kernels.

linear PCA kernel PCA

Fonte: Adaptada de Scholkopf et al. (1999).

Observe que com o PCA tinhamos de resolver um problema de autovalor onde a matriz
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tinha ordem m, dimensao do espaco de entrada. No KPCA, a matriz tem ordem da quantidade de

pontos n, e possivelmente n >> m.

Kernel PCA € um método de grande importancia para diversas dreas, particularmente ¢
um das primeiras variacOes de técnicas lineares (PCA) utilizando teoria de kernels. Zhang, Van
Kaick e Dyer (2010) discutem como fazendo modificacdes na matriz pode-se explorar aplicacdes
em processamento espectral de malhas. Adicionalmente, como pode ser visto na Se¢do 4.3, ha

uma ligacdo entre Kernel PCA e profundidade de dados utilizando kernels.

4.3 Funcoes de profundidade utilizando Kernels

O trabalho de Hu et al. (2011) propde uma extensao de funcdes de profundidade de
Mahalanobis por meio do uso da teoria de kernels. Inicialmente, uma andlise do comportamento
de funcdes de profundidade de Mahalanobis convencional € realizada considerando-se amostras
esparsas. Para essas amostras, a matriz de covariancia pode ser singular. Para o autor, o emprego
desses estimadores padrdo sé faz-se justificdvel para casos em que as amostras geradas respeitam
distribuicdes elipticas. Essa limitagdo motiva o desenvolvimento de uma fun¢@o de profundidade
denominada Generalized Mahalanobis Depth (GMHD) e sua extensdo para uma versao com
kernels, descrita como kernel Generalized Mahalanobis Depth (kmGMHD).

A funcdo de profundidade que utiliza kernels, proposta por Hu et al. (2011), € definida

como.

r (% A=l 2277
kmGMHD(x) = |1+ Y ((K(X,XJ)/)14 o) |
i=1 i

1

(4.22)

= 1 1 1
onde K(x,X;) = Kk(X,X;) — 5 Xy y K(X,X) — 5 Xy K(Xj,X1) + 55 Xy g K(Xj,X;), que corresponde
a centralizacdo em J7’; e {ll-z, o;} sdo pares de autovalores ndo nulos e respectivos autovetores
da matriz de kernel k(xi,X;).

Um aspecto interessante a ser observado é a possibilidade de levantamento de hipéteses
sobre a distribuicdo modificando-se apenas a fun¢do de kernel, sem que exista a necessidade
de modificagdo do framework. Nesse sentido, ao invés de se utilizar uma dada funcao kernel
simples (por exemplo, gaussiana), pode-se definir uma fungao kernel em um espaco de curvas e

entdo analisar toda a curva diretamente como um dnico elemento.

A construgdo segue a mesma intui¢ao ja descrita, assume que o dado x; € R € implici-
tamente mapeado a um espago de Hibert .77. A profundidade € entdo calculada nesse espaco,
avaliando a func¢@o de kernel nos dados de entrada utilizando o kernel trick. Ele permite o cdlculo
da profundidade em 7 em fun¢do da escolha de uma kernel function k(.,.). A intui¢do associada
ao procedimento permite a identificacao de possiveis ndo linearidades nos dados geradas pela

influéncia da funcao de kernel.

Embora procedimentos bem definidos para a construcao de novas fungdes kernel partindo-
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se de antigas existam, como alguns descritos na Secao 4.2, tornando ampla a janela de possiveis
combinacdes e analises, Hu et al. (2011) argumentam que nao € imediato assumir que essas novas
fun¢des definirdo novas fungdes de profundidade. Considerando-se esse aspecto, a presente
andlise limita-se para funcdes kernel polinomial e gaussiana, também analisadas por Hu et
al. (2011). Ambas capturam relativamente bem ndo linearidades presentes nos dados sem

necessidade de um grande esfor¢co na escolha de parametros, como pode ser observado na Figura
58.

Uma medida baseada em kernels empregada para deteccdo de novidades estd intimamente
relacionada com a distancia dos dados e o respectivo plano PCA em .72 (HOFFMANN, 2007),
ilustrada na Figura 56. Quando aplicada junto a funcdes kernel gaussianas, essa métrica é
conhecida por apresentar uma relagdo muito proxima a estimativas janeladas de Parzen (Parzen-

window estimates), estimador de densidade bastante utilizado na literatura.

Figura 56 — Em vermelho, pontos que possuem a mesma distincia ao plano do Kernel PCA. A esquerda sua
representacio no espago original e a direita no espaco de Hilbert associado ao Kernel PCA.

Fonte: Adaptada de Hoffmann (2007).

Ao analisar a Equacgdo 4.22, a relagdo com outras técnicas fica aparente. Em particular,
com Kernel PCA através do espectro da matriz de kernel. Porém, diferente do erro de reconstrucao
utilizado por Hoffmann (2007), nao mede a distdncia em .7#” para as componentes principais. De
acordo com a generalizacdo da profundidade de Mahalanobis proposta por Hu ez al. (2011), a
intuicdo seria a medida inversa da distdncia de Mahalanobis em .7 para o ponto mais central

dos dados, isto é, ¢.

Na Figura 57, cada isolinha representa um valor da depth function. Grandes valores da

fun¢do indicam maior proximidade da regido central.

Para func¢do kernel polinomial foi escolhido d = 2. Notamos que alterando esse para-
metro nao afetou significativamente nenhum dos resultados discutidos nessa tese. Para o kernel

gaussiano, foi utilizado a heuristica de Silvermann (SILVERMAN, 1986) para a escolha do o,
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Figura 57 — Conjunto de dados representados pontos brancos. Isovalores sao apresentados para trés funcoes de
profundidade de dados diferentes.

02 03 04 05 06 07 08 09 . 02 03 .4 05 06 07 08 0.9 1 0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 0.9

(a) MHD padrao. (b) kmGMHD polinomial grau 2. (c) kmGMHD gaussiano.

Fonte: Elaborada pelo autor.

comumente usada em Kernel Density Estimation - KDE, descrita pela Equacgdo 4.23
o=1.066"1"° (4.23)

onde 6 € o desvio padrao médio das distincias dos pontos.

Entretanto, nos testes efetuados sé apresentou resultados razodveis para dados de dimen-

sdo dois e trés. Exemplos bidimensionais podem ser visto nas Figuras 57, 58 e 59.

Na Figura 58 a fun¢do de profundidade utilizando kernels é comparada com as outras
trés citadas no Capitulo anterior em um conjunto de dados com uma estrutura ndo-linear. O
circulo preto indica o ponto de maior profundidade de acordo com a fun¢do de profundidade

utilizada.

Os mesmos testes envolvendo andlise de robustez perante outliers foi efetuado nesse
contexto, com os resultados ilustrados na Figura 59, entretanto utilizando kmGMHD. A possibi-
lidade de alterar o comportamento da noc¢ao de centralidade através da modificagdo da funcao
de kernel introduz uma flexibilidade na abordagem, porém introduzindo o custo de investigar
diferentes parametros. Apesar de perder a caracteristica ndo-paramétrica de outras funcdes de

profundidade, efetuamos alguns experimentos que sdo discutidos ao longo desta Secao.

Como pode ser visto na Figura 59 a mudanca da fun¢do kernel pode impactar signifi-
cativamente no resultado. No caso do kernel gaussiano, a escolha do ¢ foi de acordo com a
heuristica de Silverman, produzindo resultados bem aceitdveis. Entretanto, acaba atribuindo
valores intermedidrios de centralidade para a maioria dos outliers, o que destoa da robustez

esperada.

Note que por utilizar kernels, kmGMHD ¢ escaldvel quanto a dimensao dos dados, uma
vez que sua complexidade € alta no nimero de pontos a serem considerados, tornando-a atrativa
para casos onde m > n, como descrito no Quadro 3. Entretanto, a escolha de kernel e parametros

pode se tornar delicada em casos de dados multidimensionais mais gerais, etapa que requer uma
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Figura 58 — Profundidade calculada em um conjunto de dados em forma com distribui¢do nao-linear em forma de
pardbola. O circulo preto ilustra ponto de maior centralidade.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 59 — Avaliacdo de robustez na presenca de outliers, colorido através da profundidade calculada utilizando
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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investigacdo mais a fundo, tendo a heuristica de Silverman como um ponto de partida para a

andlise.
Quadro 3 — Algumas caracteristicas das func¢des de profundidade analisadas.

Data depth Robu§tez a Com!)le)’ﬂfiade
outliers assintotica
LD Sim O(n” 4 nm)
kmGMHD Nio o(n® +m)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 60 sao ilustrados os valores de profundidade no espago original (D") para

o conjunto de dados AdI0, com kernel polinomial de grau 2. J4 na Figura 61, € ilustrado o
comportamento de D?, que acaba nio sendo muito intuitivo de analisar, no caso bidimensional

Figura 60 — D™ utilizando kmGMHD com kernel polinomial de grau 2 e conjunto de dados Ad10.
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(a) PCA. (b) Sammon. (c) ICA. (d) t-SNE.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 61 — D? utilizando kmGMHD com kernel polinomial de grau 2 e conjunto de dados Ad10.
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(a) PCA. (b) Sammon. (c) ICA. (d) t-SNE.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao investigar esse mesmo conjunto de dados utilizando o kernel gaussiano com heuris-
tica de Silverman, obtemos o resultado ilustrado na Figura 62, que apresentam um resultado
interessante, uma vez que em cada cluster hd um ponto de centralidade mais alta e a distribui¢do
de profundidade aparentar ser intra-clusters. Esse fato fica mais evidente no cdlculo de D?,
ilustrado na Figura 63. Os valores de preservacdo de profundidade estdo listados na Tabela 5, que
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ilustram um outro comportamento: t-SNE como sendo a técnica que mais preserva para a no¢ao
de profundidade utilizando kernels. E possivel que isso decorra da caracteristica da técnica em

preservar clusters, mas algo ainda para ser explorado.

De forma adicional, para técnicas de projecdo multidimensional baseadas em func¢des
kernel (OGLIC; PAURAT; GARTNER, 2014; BARBOSA et al., 2016), a tnica estimativa de

profundidade disponivel para esse tipo de cendrio ¢ a kmGMHD.

Figura 62 — D™ utilizando kmGMHD com kernel gaussiano e conjunto de dados Ad10.

(a) PCA. (b) Sammon.

0.5

(o) ICA. (d) t-SNE.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 63 — D? utilizando kmGMHD com kernel gaussiano e conjunto de dados Ad10.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5 — Andlise quantitativa entre diferentes técnicas de projecao multidimensionais (melhores resultados sdao
apresentados em negrito).

Dataset n | m | PCA Sammon ICA t-SNE
Ad10 - Gauss | 1499 10 15.51 13.89 20.80 15.79
Ad10 - Poly2 | 1499 10 14.63 16.18 17.52 11.71
Faces - Gauss | 697 | 4096 | 8.46 7.83 1585 7.44
Faces - Poly2 | 697 | 4096 | 19.01 19.88 24.13 17.59

Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

CONCLUSAO

5.1 Discussao

Este trabalho analisou inicialmente uma nova metafora visual - MIST - para visualiza¢ao
de colecdes de documentos textuais, que possibilita a andlise simultanea em varios niveis de
informacdo em um unico layout. O método utiliza simulacado de corpo rigido para posicionar
documentos no espaco visual minimizando a sobreposi¢do dos elementos, enquanto busca
preservar estruturas de vizinhanga presentes no espaco original dos dados. A construcdo proposta
possibilita a exploragdo em multi-nivel de elementos da cole¢do que individualmente nao

possuem um elevado grau de relevancia (centralidade), calculada sobre o grafo de co-autoria.

Foram realizadas comparacdes visuais e quantitativas que mostram que a MIST produz
layouts mais compactos e preserva melhor a relacdo de vizinhanga do que outras técnicas
puramente baseadas em forga. O layout € integrado com nuvens de palavras com objetivo de
sumarizar os conjuntos de dados da colecdo de forma a guiar o usudrio para possiveis grupos de

interesse para serem explorados de maneira interativa.

Além disso, a estratégia de considerando na simulagdo fisica apenas dados visiveis
possibilita explorar a escalabilidade no processo, possibilitando uma exploracao mais flexivel
de colecdes maiores de documentos. Um outro aspecto que pode ser avaliado € como a adicao

incremental de pontos alteraria os resultados da MIST.

Ao longo da tese trés aspectos de centralidade foram utilizados: grafos direcionados de
citagdo (PageRank), estatistica ndo-paramétrica e centralidade utilizando teoria de kernels. A
relacdo de citacao entre documentos cientificos constitui um grafo naturalmente. Porém, em
casos onde isso ndo acontece, outras medidas de centralidade - como utilizando fun¢des de
profundidade definidas em grafos - pode ser um caminho de investigacdo (HUGG et al., 2006).

Assim, a MIST pode ser modificada para determinar a relevancia de acordo.

Uma vez que o mapeamento de dados multidimensionais para o espaco visual, por meio
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do uso de uma técnica de projecao, implica em perda de informacao relativa aos dados originais,
medidas de qualidade objetivam auxiliar na andlise de eventuais distor¢des introduzidas no
processo. Assim, o cdlculo de profundidade de dados nos espacos original e visual permite uma
forma de avaliacdo dessa técnica projecdo a luz da medida de preservacao de centralidade. Como
pdde ser visto no Capitulo 3, a utilizagdo dessa abordagem possibilita um novo entendimento ao

analisar gréficos de dispersdo com dados resultantes de proje¢do multidimensional.

Essa investigacdo € de grande importincia por dois motivos: sua relagdo com a estimativa
de outliers de valor extremo; e, como pontuado por Tatu (2013), a investigac@o sobre a relacao
entre a percep¢ao do usudrio e a métricas de qualidade de projecdo ainda constitui um campo
pouco explorado. Nesse contexto, estudos com usudrio podem ser realizados para se avaliar
como a centralidade medida através da profundidade dos dados relaciona-se com a percep¢ao

humana.

Nesse contexto, as um dos objetivos propostos nessa tese foi abordado pelos questio-
namentos Q1 e Q2, do Capitulo 3, onde foi estudado uma forma quantitativa e qualitativa de

utilizacdo de profundidade de dados para analisar projecdes multidimensionais.

Adicionalmente, no contexto do questionamento Q3, trés diferentes esquemas para a
selecdo de pontos de controle sdo propostos, utilizando o aspecto numérico da profundidade de

dados e o aspecto semantico associado a centralidade e outliers.

Definir campos escalares sobre os dados traz beneficios, porque permite ampliar as
formas possiveis de andlise da modificacdao dos dados no processo de projecdo. Por exemplo,
permite efetuar a andlise exploratdria nos dados através da avaliacdo pela distribuicdo do campo
escalar pelas dimensdes do dado - utilizando o canal de cor, como profundidade, em coordenadas
paralelas. Além disso, outras estratégias para medir a variacdo desse campo escalar, como

persisténcia topoldgica, podem ser usadas também (RIECK; LEITTE, 2015).

No aspecto de utilizacao de teoria de kernels e sua relagdo com centralidade de dados,
alguns problemas podem ser apontados, tais como: estimacao de hiper-parametros, eventual
nao-robustez para uma funcdo kernel escolhida. Porém, a flexibilidade de aprendizagem de
novos kernels pode abrir uma andlise interessante, tal que reflitam profundidade de dados como
percebidas por analistas em um grafico de dispersdo. Possibilitam também analisar, por ex., a
centralidade em textos através da utilizacao de kernels para strings, abrindo novas andlises para
cole¢cdes de documentos, por exemplo. Além disso, possibilita a utilizacdo dessa medida de

qualidade para técnicas de projecao que utilizam teoria de kernels.

5.2 Direcoes de investigacao

No aspecto de posicionamento de discos no espago visual, outros esquemas de otimizacao

podem ser explorados, como o proposto por Gomez-Nieto et al. (2016). Uma vez que pode
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possibilitar bons resultados tanto para elementos de tamanhos diferentes para diferentes dire¢oes
(word clouds), sem o efeito de stacking, quanto para os elementos de tamanhos iguais em todas

direcoes (discos), preservando compacidade e layouts originais.

Yma das grandes vantagens de fazer essa conexdo previamente ndo explorada entre
duas areas, funcoes de profundidade de dados e projecdo de dados multidimensionais, consiste
na miriade de possibilidades que surgem para andlise. Um importante aspecto que pode ser
futuramente explorado refere-se a andlise de como a profundidade dos dados € distribuida em
cada dimensao dos dados, no espago original. O uso de metéforas de janelas combinadas (/inked-
views) de graficos de dispersao e coordenadas paralelas poderia definir um bom ponto de partida

para essas analises.

A seguir listaremos mais algumas dire¢des a serem futuramente investigadas.

Técnicas de projecdo multidimensional

e Deteccdo de pontos de controle relevantes utilizando profundidade combinada com funcdes
hash (SHAPIRA; AVIDAN; SHAMIR, 2009) e comparacdo de como isso afeta o layout

da projecao;

e Uma técnica de proje¢do multidimensional cujo objetivo seja minimizar a distor¢do de um

campo escalar definido sobre os pontos, por ex., a sua profundidade;

e Analisar o comportamento de profundidade em conjuntos de dados esparsos (por ex.,

documentos de texto);

e Modificar a centralidade calculada no grafo de cita¢des utilizada na MIST considerando
medidas de profundidade de dados para grafos (HUGG et al., 2006);

e Avaliar a modificacdo da etapa de remocao de sobreposi¢cdo pela proposta recentemente
por Gomez-Nieto et al. (2016);

e Investigar a andlise de centralidade por clusters utilizando kernel gaussiano e a funcdo de
profundidade com kernel (kmGMHD) para defini¢ao de pontos de controle, com o intuito

de guiar projecdes em técnicas semi-supervisionadas.

Profundidade de dados e Percepcao

e Estimar centralidade em graficos de dispersdo segundo a taxonomia proposta por Sedlmair
et al. (2012);

e Investigar as diferencas em casos bidimensionais entre a profundidade calculada e per-
cep¢ao humana sobre centralidade, seja via ferramentas interativas como brushing ou

acompanhamento visual (eye-tracking).
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Anélise de Colecoes Geométricas

e Explorar a nocdo de profundidade em colecdes de entidades geométricas (curvas, super-
ficies, patches de superficies) para a investigacdo de possiveis relacdes semanticas com

partes de objetos.
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