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RESUMO

DA SILVA, S. A. Avaliação de um sistema de analítica visual para recuperação de in-
formação em coleções de documentos. 2022. 114 p. Dissertação (Mestrado em Ciências –
Ciências de Computação e Matemática Computacional) – Instituto de Ciências Matemáticas e
de Computação, Universidade de São Paulo, São Carlos – SP, 2022.

A recuperação de informações de coleções de documentos é necessária em muitos contextos,
por exemplo, pesquisadores desejam recuperar artigos sobre um tópico de pesquisa, médicos
procuram prontuários de pacientes relacionados a uma determinada condição, investigadores
de polícia buscam relações em relatórios criminais. Em comum a esses cenários, os usuários
precisam identificar informações textuais relevantes em uma coleção de documentos. A tarefa
é desafiadora, especialmente quando os usuários esperam por um processo de recuperação
que não perca nenhum ou poucos documentos relevantes. Abordagens de Visual Analytics

(VA) são frequentemente defendidas para apoiar tarefas de recuperação de documentos. VA
depende da integração de visualizações interativas e algoritmos de aprendizado de máquina para
que um especialista no domínio possa gradualmente conduzir um sistema para identificar os
documentos relevantes. Como exemplo, o TRIVIR é um sistema do estado da arte que permite
explorar um corpus enquanto fornece feedback a um classificador que sugere documentos
potencialmente relevantes a um documento de consulta de referência. Avaliar as estratégias
de recuperação de informações com suporte de VA também é um desafio, pois o uso desses
sistemas geralmente envolve muitos aspectos conceituais e práticos e as tarefas de recuperação
de texto podem exigir um esforço cognitivo considerável. Neste trabalho, são apresentados
resultados de estudos observacionais sobre Recuperação de Informação (RI) de texto apoiada
por VA. Foram conduzidas sessões com alunos de pós-graduação e pesquisadores usando o
TRIVIR para explorar artigos científicos para fins de revisão de literatura. Um primeiro estudo
permitiu recolher opiniões e identificar alguns problemas de usabilidade e limitações práticas da
implementação disponível. Depois de tratar alguns problemas críticos observados no nível da
interface, foi conduzida uma segunda rodada de sessões para coletar mais opiniões de usuários
sobre um processo de recuperação auxiliado por VA. Concluiu-se que a maioria dos usuários
tem uma visão muito positiva da usabilidade do sistema e da sua capacidade de facilitar as
tarefas de recuperação. No entanto, também observou-se que uma introdução adequada aos
diferentes elementos da interface é muito importante, e que pode ser difícil transmitir o modelo
conceitual subjacente e suas limitações. Observou-se uma variação significativa na avaliação das
funcionalidades específicas por diferentes usuários, e alguns deles podem enfrentar dificuldades
práticas para utilizar o sistema adequadamente, de forma autônoma.

Palavras-chave: Recuperação de Informação Textual, Visualização de Texto, Análise Visual,
Coleções de Documentos.





ABSTRACT

DA SILVA, S. A. Evaluation of a visual analytics system for information retrieval in docu-
ment collections. 2022. 114 p. Dissertação (Mestrado em Ciências – Ciências de Computação e
Matemática Computacional) – Instituto de Ciências Matemáticas e de Computação, Universidade
de São Paulo, São Carlos – SP, 2022.

Retrieving information from document collections is necessary in many contexts, for example,
researchers wish to retrieve papers on a research topic, physicians search for patient records
related to a certain condition, police investigators seek for relationships in criminal reports.
Common to these scenarios are users in need of identifying relevant textual information in a
document collection. The task is challenging, especially when users hope for a retrieval process
that misses none or very few of the relevant documents. Visual Analytics (VA) approaches
are often advocated to support document retrieval tasks. VA relies on integrating interactive
visualizations and machine learning algorithms so that a domain expert can gradually steer a
system into identifying the relevant documents. As an example, TRIVIR is a state-of-the-art
system that allows exploring a corpus while providing feedback to a classifier that suggests
potentially relevant documents to a reference query document. Assessing VA-supported Informa-
tion Retrieval (IR) strategies is also challenging, as using these systems typically involves many
conceptual and practical aspects and text retrieval tasks can demand considerable cognitive effort.
In this work, we present results from observational studies on VA-supported text information
retrieval. We conducted sessions with graduate students and researchers using TRIVIR to explore
scientific papers for purposes of literature review. A first study allowed us to collect opinions and
identify some usability issues and practical limitations of the available implementation. After
handling some critical issues observed at the interface level, we conducted a second round of
sessions in order to collect further user opinions regarding a retrieval process assisted with VA.
We concluded that most users have a very positive view of the system’s usability and its ability
to facilitate their retrieval tasks. Nonetheless, we also learnt that a proper introduction to the
role of the interface elements is important and that conveying the underlying conceptual model
and its limitations can be difficult. We observed considerable variation in user assessment of
the specific functionalities and some users may face practical difficulties in using the system
autonomously in an optimal way.

Keywords: Textual Information Retrieval, Text Visualization, Visual Analysis, Document
Collections.
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CAPÍTULO

1
INTRODUÇÃO

Identificar informações relevantes em grandes bases de documentos textuais é uma tarefa
desafiadora, tendo em vista as vastas coleções facilmente acessíveis a qualquer pessoa com um
dispositivo eletrônico e acesso à internet. Embora seja relativamente simples coletar uma coleção
representativa de documentos candidatos, avaliar quais satisfazem uma determinada necessidade
de informação pode ser difícil e demorado, normalmente exigindo uma inspeção cuidadosa do
conteúdo textual em uma base de documentos individual.

Técnicas de Visualização de Informação e Aprendizado de Máquina (AM) (MADAAN;
BHATIA, 2020; PATHAK; PATHAK, 2020; ABDELGHAFAR; DARWISH; HASSANIEN,
2020) são frequentemente defendidas por seu potencial para mitigar os desafios envolvidos no
processamento e análise de dados altamente complexos, incluindo dados textuais (ALENCAR;
OLIVEIRA; PAULOVICH, 2012). Essas técnicas visam apoiar as tarefas de análise de dados,
auxiliando os usuários na interpretação dos dados e na identificação das informações relevan-
tes (KEIM, 2002). O campo de pesquisa em Visual Analytics (VA) investiga como integrar a
capacidade de identificação de padrões de AM com a intuição proporcionada por representações
visuais (KEIM et al., 2008; THOMAS; COOK, 2006; THOMAS; COOK, 2005; OLIVEIRA;
LEVKOWITZ, 2003). A suposição subjacente é que um especialista humano e algoritmos auto-
matizados desempenham papéis complementares em um processo de investigação de dados e
sua integração eficaz é essencial para lidar com problemas que envolvem dados complexos.

Um exemplo é o problema de recuperar informações de coleções de documentos. Esta
é uma situação frequente em cenários variados, por exemplo, pesquisadores que estudam a
literatura desejam recuperar artigos sobre um ou mais tópicos de pesquisa, médicos procuram
registros de pacientes relacionados a uma determinada condição para identificar potenciais
tratamentos, investigadores de polícia procuram relacionamentos em ocorrências criminais
diversas. Comum a esses cenários são usuários que precisam identificar materiais relevantes em
uma grande coleção que pode conter documentos potencialmente relevantes, partindo de uma
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consulta inicial que expressa a sua necessidade de informação. Identificar os reais documentos de
interesse é reconhecidamente uma tarefa complexa, pois as necessidades de informação podem
mudar conforme o conhecimento do usuário evolui, motivando o desenvolvimento de sistemas
de VA para facilitar essa tarefa.

Um exemplo é o TRIVIR, um sistema de VA que integra aprendizado de máquina e
visualização interativa para recuperação de informação em documentos textuais assistida pelo
usuário, com alta revocação – do inglês, High Recall (DIAS; MILIOS; OLIVEIRA, 2019). Os
usuários podem explorar múltiplas visualizações que descrevem diferentes aspectos de uma
coleção para identificar documentos relevantes às suas necessidades de informação, inicialmente
expressas por um documento de consulta representativo do que o usuário procura. Os usuários
interagem com as visualizações para fornecer feedback, o qual é usado no treinamento de um
classificador para sugerir novos documentos potencialmente relevantes, em um ciclo iterativo de
treinamento e aprendizagem.

1.1 Motivação e objetivo
Não basta apenas desenvolver os sistemas de VA, é necessário também investigar como

eles são empregados em tarefas reais de RI, a fim de verificar se as abordagens de VA realmente
atendem às necessidades dos usuários. Neste contexto, este projeto de mestrado tem como
objetivo principal contribuir para o desenvolvimento de sistemas de VA voltados a tarefas de
recuperação de informação, por meio da avaliação sistemática de um sistema de analítica visual
para recuperação de informação em coleções de documentos. Para isto, foram conduzidos estudos
observacionais com potenciais usuários do sistema TRIVIR, a fim de coletar dados qualitativos
de usuários reais engajados em uma tarefa significativa de recuperação de documentos, simul-
taneamente coletando infomações qualitativas e quantitativas sobre a usabilidade e utilidade
do sistema. Foram considerados cenários individuais de pesquisadores executando revisões de
literatura e dispostos a usar um sistema de VA para o apoio a tarefas de RI .

1.2 Contribuições
As principais contribuições desta pesquisa são:

1. Investigação da utilização de um sistema de VA em tarefas reais de RI;

2. Realização de um estudo qualitativo com usuários;

3. Coleta e análise de avaliações qualitativas e quantitativas sobre usabilidade e utilidade do
sistema TRIVIR;

4. Desenvolvimento e validação de melhorias para o sistema, com base nas avaliações dos
usuários;



1.3. Organização do Documento 25

5. Identificação de dificuldades associadas ao uso de sistemas de VA em cenários práticos de
recuperação de informação.

1.3 Organização do Documento
O restante deste texto está organizado como segue.

1. Capítulo 2 - Fundamentação Teórica: são apresentados conceitos essenciais para o
desenvolvimento deste trabalho, como tendências consolidadas e atuais na área de Visual

Analytics, Recuperação de Informação e Interação Humano-Computador (IHC).

2. Capítulo 3 - Visualização como Suporte à Análise e Recuperação de Informação em
Coleções de Documentos Textuais: são apresentados e discutidos trabalhos relevantes
relacionados ao tema deste trabalho.

3. Capítulo 4 - Avaliação e Validação do Sistema TRIVIR: é apresentada a metodologia
desenvolvida para atingir os objetivos da proposta de pesquisa deste trabalho, bem como
são apresentados e discutidos os resultados obtidos por meio de estudos observacionais
com usuários.

4. Capítulo 5 - Conclusões: é destacada a conclusão deste trabalho, juntamente com a
introdução de problemas de pesquisa em aberto e trabalhos futuros.





27

CAPÍTULO

2
FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 Considerações Iniciais

O presente capítulo tem como objetivo introduzir conceitos técnicos para dar suporte
à compreensão de todas as etapas deste trabalho. Na Seção 2.2 são abordados conceitos sobre
recuperação de informação em coleções de documentos textuais. A seguir, a Seção 2.3 descreve
a etapa de pré-processamento de dados textuais em tarefas de mineração e visualização de
textos. São apresentadas na Seção 2.4 maneiras de representar os textos processados para que
características descritivas sejam capturadas. Na Seção 2.5 são apresentadas técnicas de redução
de dimensionalidade bem como a importância de seu papel em tarefas de análise de coleções de
documentos. A identificação de documentos textuais relevantes pode ser aprimorada ao obter
recomendações a partir da classificação de documentos por um algoritmo de aprendizado de
máquina, e algumas técnicas relacionadas a isto são apresentadas na Seção 2.6. Por fim, são
apresentadas técnicas de visualização computacional para auxílio na exploração de coleções de
documentos (Seção 2.7), abordagens utilizadas em IHC (Seção 2.8) e as considerações finais do
capítulo (Seção 2.9).

2.2 Recuperação de Documentos Textuais

O ato de recuperar informação refere-se à capacidade de obter conteúdo a partir de uma
consulta (AN; HUANG; WANG, 2020; LUZ; CONEGLIAN; SEGUNDO, 2019). No entanto,
ao realizar esta consulta o usuário está modelando conceitualmente a sua necessidade de busca,
ou seja, a informação recuperada poderá atender às intenções de busca do usuário, podendo ou
não ser considerada como relevante.

A recuperação de informação em coleções de documentos textuais possui diferentes
aplicações (ZHANG et al., ; RASTOGI; VERMA; KUMAR, 2020; SI et al., 2020) e uma delas
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está diretamente relacionada ao avanço da ciência. Por exemplo, considere um pesquisador
realizando uma revisão da literatura em busca de trabalhos relacionados ao seu tema de pesquisa
com o intuito de identificar lacunas no estado da arte e então definir um problema de pesquisa
para ser solucionado. Logo, cada um dos trabalhos recuperados poderá ou não ser considerado
relevante para a pesquisa. Geralmente, os repositórios de trabalhos acadêmicos como o Web
Of Science 1, o Google Scholar 2, Scopus 3, IEEE Xplore 4 e ACM Digital Library 5 permitem
consultas a partir de termos chave e os documentos são recuperados e apresentados como listas
ranqueadas. Porém, o usuário precisa analisar os documentos retornados individualmente, em
um processo que demanda esforço e tempo consideráveis.

Neste caso, assim como em outros cenários, técnicas de VA podem ser aplicadas para o
desenvolvimento de ferramentas visuais e interativas (CHUANG; MANNING; HEER, 2012;
PLEUSS; RABISER; BOTTERWECK, 2011), a fim de capturar a intenção de busca do usuário
durante o processo de investigação. Assim, pode-se identificar e recomendar documentos possi-
velmente relevantes, reduzindo a carga de trabalho do usuário através da otimização do processo
de busca.

2.2.1 Continuous Active Learning

Em aprendizado de máquina, é comum a utilização de dados disponíveis para o trei-
namento de um algoritmo. Na subárea de Aprendizado Supervisionado, estes dados contêm
uma descrição de seu conteúdo, também conhecido como rótulo, o qual serve para indicar ao
algoritmo a existência de categorias com determinadas características. Desta forma o algoritmo
irá capturar padrões intrínsicos a cada categoria para realizar a tarefa a que se propõe. Por
exemplo, em tarefas de classificação, a informação extraída de dados rotulados pode aprimorar a
precisão da recomendação (VERMEULEN, 2020).

Em cenários de recuperação de informação em que existem muitos dados que não são
rotulados, o Active Learning (AL) é frequentemente utilizado, com o objetivo de alcançar alta
precisão nas recomendações de documentos relevantes, ao mesmo tempo em que minimiza o
custo de obtenção de dados rotulados (SETTLES, 2009). Ou seja, AL em RI permite ao usuário
modelar sua intenção de busca e se familiarizar com a coleção de documentos, ao mesmo tempo
em que rotula alguns documentos alimentando o algoritmo de classificação, o qual molda a
recomendação de acordo com a intenção de busca do usuário (RUBENS et al., 2015).

Durante o processo de investigação da coleção, o usuário recebe em lotes documentos
não rotulados para identificar como relevantes ou não relevantes. Para auxiliar neste processo de
investigação e recuperação de documentos relevantes, foi definido o procedimento de Technology

1 Web of Science: <http://www.isiknowledge.com>
2 Google Scholar: <https://scholar.google.com/>
3 Scopus: <http://www.scopus.com>
4 IEEE Explore: <http://ieeexplore.ieee.org>
5 ACM Digital Library: <http://portal.acm.org>

http://www.isiknowledge.com
https://scholar.google.com/
http://www.scopus.com
http://ieeexplore.ieee.org
http://portal.acm.org
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Assisted Review (TAR) (CORMACK; GROSSMAN, 2014). O TAR trabalha com um conjunto
de treinamento, o qual permite identificar termos importantes que caracterizam a relevância dos
documentos, enquanto um algoritmo de classificação prevê documentos ainda não rotulados que
podem ser relevantes (GROSSMAN; CORMACK, 2016c). Alguns exemplos de classificadores
efetivos na identificação de documentos relevantes são: Support Vector Machine (SVM); Re-
gressão Logística; K Nearest Neighbor (KNN); e Naive Bayes. Estes classificadores podem ser
associados a diferentes protocolos TAR (GROSSMAN; CORMACK, 2016b), por exemplo o
Continuous Active Learning (CAL) adotado no sistema TRIVIR (DIAS; MILIOS; OLIVEIRA,
2019).

O protocolo CAL compreende quatro etapas, ilustradas na Figura 1. a) A primeira
etapa consiste na identificação de um conjunto inicial de possíveis documentos relevantes. b)
Na segunda etapa um algoritmo de aprendizado de máquina é treinado com os documentos
rotulados, o qual retornará uma classificação inicial. c) Durante a terceira etapa, o usuário
rotula mais documentos informando feedbacks positivos e negativos, estendendo o conjunto de
treinamento e reforçando assim o aprendizado do algoritmo. d) Na quarta etapa, as fases b) e
c) podem ser repetidas, até que todos os documentos sejam rotulados, ou o usuário encerre o
processo (GROSSMAN; CORMACK, 2016b).

Figura 1 – Continuous Active Learning.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.3 Pré-Processamento de Documentos Textuais

Em sistemas computacionais, a informação é codificada em linguagem binária, em que
cada caractere, seja letra, número ou símbolo, é representado por uma sequência de bits (AMIRI;
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NIKOUKAR, 2017). Por exemplo, para armazenar um documento de texto, uma mesma palavra
escrita em letras maiúsculas ou em minúsculas será interpretada como palavras diferentes,
pois possuem representação binária distinta. Esta e outras questões associadas à representação
computacional dos textos devem ser resolvidas de maneira padronizada, permitindo o seu
processamento computacional de forma coesa. Primeiramente é realizada uma etapa de pré-
processamento de texto, na qual são utilizadas técnicas de conversão de palavras em letras
minúsculas (BLUMENSTEIN; VERMA; BASLI, 2003), tokenização (GAMALLO; GARCIA,
2013), remoção de stop-words (SILVA; RIBEIRO, 2003) e a lematização (SINGH; GUPTA,
2016), como descrito a seguir.

Inicialmente, todo o conteúdo do texto é transformado em letras minúsculas (do inglês,
Lowercasing) para que as palavras sejam representadas de maneira padronizada. Por exemplo,
considere A = "Casa", B = "CASA"e C = "casa"; após aplicar esta técnica, A, B e C serão consi-
deradas a mesma palavra, podendo ser interpretadas da mesma forma em tarefas de mineração.
Posteriormente, é realizada uma etapa de segmentação de documentos textuais, em que há a
remoção de espaços em branco e pontuações do texto. A partir deste momento, o documento
passa a ser interpretado como um conjunto de palavras individuais. Esta etapa é fundamental
para que o texto possa ser representado utilizando os modelos adotados pela comunidade de
Processamento de Linguagem Natural (PLN), os quais serão apresentados na Seção 2.4.

Na construção de um texto, existem palavras que são semanticamente menos importantes
do que outras, como é o caso de preposições, conjunções e artigos. Estas palavras, as quais são
chamadas de stop-words, não trazem contribuição significativa para a análise de documentos
textuais e consequentemente são removidas (KAUR; BUTTAR, 2018; RAVICHANDRAN;
MOHANTA; NALINI, 2018; EL-KHAIR, 2017; SILVA; RIBEIRO, 2003).

A lematização busca identificar o radical de uma palavra para considerar suas possíveis
conjugações como uma mesma palavra (TEER, 2018). Por exemplo, o sentido da palavra "Pen-
sar" pode ser encontrado em várias outras palavras de um texto, como "Pensando", "Pensado",
"Pensativo", entre outras. Assim, ao identificar o radical "Pens", todas estas palavras serão
consideradas como a mesma, uma vez que trazem o mesmo significado semântico.

2.4 Representação de Documentos Textuais

Uma vez que os documentos foram pré-processados, a coleção de documentos agora
encontra-se pronta para as etapas posteriores de mineração ou visualização. As comunidades
que trabalham em mineração de textos, PLN e Visualização adotam modelos de representação
dos documentos textuais em formato vetorial (MELO; MARTINS, 2017). A representação mais
comum, conhecida como Bag-of-Words (BoW), considera uma simples contagem de palavras
ocorrentes em um texto, em que cada documento é representado como um vetor de palavras e
suas respectivas frequências de ocorrência no texto.



2.4. Representação de Documentos Textuais 31

A coleção de documentos pode ser representada por uma matriz esparsa, na qual as
linhas representam os documentos da Coleção de Documentos (Corpus), enquanto as colunas
representam as palavras que ocorrem no corpus (Vocabulário). Esta estratégia de representação
dos documentos em um espaço vetorial é conhecida como Vector Space Model (VSM) (HASHI-
MOTO et al., 2016). Esta técnica é frequentemente utilizada e eficaz em diversas tarefas de
processamento de informação, como classificação (AL-ANZI; ABUZEINA, 2018), ranquea-
mento (MITRA et al., 2016) e agrupamento de documentos (DIAS; MILIOS; OLIVEIRA, 2019;
MANNING; RAGHAVAN; SCHÜTZE, 2008).

Nas próximas subseções serão introduzidos alguns modelos difundidos para aprimorar a
representação de documentos textuais e capturar as informações intrínsecas ao texto.

2.4.1 TF-IDF

Contabilizar apenas a frequência com que cada palavra aparece nos documentos captura
apenas uma informação local acerca das palavras da coleção. Esta métrica pode ser aperfeiçoada
ao utilizar Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF)6, uma medida estatística
capaz de capturar a importância de cada palavra no corpus, a partir de uma análise global da
coleção (CHEN et al., 2016).

As definições formais do TF-IDF podem ser observadas nas Equações 2.1, 2.2 e 2.3. Esta
medida considera o produto entre dois termos, o Term Frequency (TF) e o Inverse Document

Frequency (IDF).

T FIDF(t,d,D) = T F(t,d) · IDF(t,D) (2.1)

Primeiramente, é contabilizada a frequência dt de um termo t em um documento d, a
qual é normalizada pela quantidade total de termos dk do documento d.

T F(t,d) =
dt

∑k dk
(2.2)

Em seguida é calculada a frequência inversa dos documentos (IDF), dada pelo logarítmo
do número total de documentos no corpus |D| dividido pelo número de documentos do corpus
que contém o termo t.

IDF(t,D) = log
|D|

|{di ∈ D | t ∈ di}|
(2.3)

A motivação para utilização desta abordagem é que palavras em uma coleção possuem di-
ferentes níveis de importância. O TF-IDF é capaz de representar esta importância numericamente
como “pesos” obtidos a partir de uma análise global da coleção, aprimorando a representação do
6 TF-IDF: <http://www.tfidf.com/>

http://www.tfidf.com/
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corpus para posterior identificação de documentos relevantes. Embora existam outras abordagens
para atribuição de pesos ao modelo BoW, TF-IDF é o mais popular (TURNEY; PANTEL, 2010).

2.4.2 Word Embbedings

A representação de documentos utilizando o modelo BoW apresenta limitações, uma vez
que não considera a ordem e o contexto em que as palavras se encontram no texto. Com isso, um
novo modelo de representação textual, intitulado Word Embbedings foi introduzido (MIKOLOV
et al., 2013). Este modelo utiliza redes neurais para gerar uma representação vetorial das palavras
do corpus a partir de um treinamento realizado em grandes coleções textuais. Este treinamento
utilizando uma grande quantidade de informação permite ao modelo capturar o contexto em que
palavras ocorrem, contornando as limitações do modelo BoW.

Mikolov et al. (2013) apresentaram novas arquiteturas para representações vetoriais de
palavras (Figura 2). A primeira, à esquerda na figura, é o Continuous Bag-of-Words (CBOW),
que prediz uma palavra alvo considerando as demais palavras que a cercam. O segundo modelo,
à direita na figura, é o Skip-gram, o qual também é uma rede neural, porém esta prevê as palavras
mais prováveis que aparecem na vizinhança de uma palavra dada.

Figura 2 – Modelo de Representação CBoW - Skipgram.

Fonte: Mikolov et al. (2013).

Ao utilizar este modelo para capturar o contexto em que as palavras ocorrem em grandes
coleções de documentos, relações inerentes entre as palavras são capturadas. Por exemplo, a
seguinte operação algébrica entre a representação vetorial das palavras w("Paris") - w("France") +
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w("Italy") produz um resultado que é próximo à representação vetorial da palavra w("Rome") (MI-
KOLOV; YIH; ZWEIG, 2013).

O trabalho de Mikolov et al. (2013) foi o precursor, consolidando a representação de
Word Embbedings e inspirando o aperfeiçoamento da técnica e a elaboração de novas propostas
em trabalhos posteriores, como: Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013); Doc2Vec (LE; MIKOLOV,
2014); GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014); FastText (BOJANOWSKI et al.,
2016; JOULIN et al., 2016a; JOULIN et al., 2016b); BERT (DEVLIN et al., 2018); entre outros.

2.5 Projeção de Dados Multidimensionais

Em tarefas de recuperação de informação, ter uma visão geral do conteúdo da coleção
é importante para identificar relações entre os dados (LEHMANN; THEISEL, 2016; XU et

al., 2017). Estas relações, quando a recuperação de informação atua sobre dados textuais, são
capturadas ao analisar o modelo de representação dos documentos em busca de padrões.

Os dados são representados por vetores de características extraídos da coleção de docu-
mentos, os quais podem ter milhares de dimensões. Visto que para um usuário é difícil investigar
espaços de características com mais de três dimensões (NONATO; AUPETIT, 2018), existem téc-
nicas que permitem reduzir a dimensionalidade do espaço de características, consequentemente,
reduzindo a complexidade da representação e potencialmente da análise dos dados (KOSS et al.,
2020; REINBOLD; KUMPF; WESTERMANN, 2019; NYMAN, 2019; NILASHI; IBRAHIM;
BAGHERIFARD, 2018; SHAO et al., 2018; WANG; FANG; WANG, 2016). Estas técnicas
de redução de dimensionalidade operam sobre dados em um espaço de características de alta
dimensionalidade e projetam em um espaço de características de baixa dimensionalidade algum
tipo de relação capturada (UZNAŃSKI, 2020; GURU et al., 2020; JANAKIRAMAIAH et al.,
2020).

Os algoritmos de redução de dimensionalidade representam as relações entre os dados
por meio de uma métrica de similaridade, por exemplo, a dissimilaridade entre os dados pode
ser aproximada pela distância Euclidiana (CANTINI et al., 2020). No entanto, a relação entre
documentos usualmente é medida pela similaridade do cosseno (JADHAV; HOLAMBE, 2008),
visto que opera sobre ângulos entre vetores multidimensionais, sendo capaz de mitigar o ruído
intrínseco a dados esparsos, como é o caso de características provenientes de dados textuais.

Uma vez que a relação entre os dados é obtida, torna-se possível visualizar esta relação
utilizando técnicas de visualização computacional (GALLAGHER et al., 2020; DRAGAN et al.,
2019; JENTNER; KEIM, 2019). Por exemplo, pode-se optar por uma nuvem de pontos bidimen-
sional, onde os eixos são coordenadas geradas por um algoritmo de redução da dimensionalidade
e projeção bidimensional (JARROUSH et al., 2019). Alguns algoritmos que trabalham com
dados de alta dimensionalidade são apresentados e discutidos nas subseções a seguir.
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2.5.1 Principal Component Analysis (PCA)

A técnica Principal Component Analysis (PCA) (JOLLIFFE, 2002; JOLLIFFE, 1986)
reduz a dimensionalidade dos dados ao identificar combinações lineares ortogonais das carac-
terísticas originais, conhecidas como componentes principais (Principal Components (PC))
(WANG et al., 2020; AÏT-SAHALIA; XIU, 2019; CUI; LI; ZHANG, 2019). Em um espaço
de características N dimensional, onde N é o número de atributos do vetor de características
(Dimensões), os componentes principais representam aqueles atributos com maior variabilidade
(ARMENI et al., 2019). Em outras palavras, existem N componentes principais ordenados em
ordem decrescente, onde o primeiro (PC1) representa o atributo cuja variação é a maior, ou seja,
aquele que é o mais descritivo no espaço de características, para representar o conteúdo da base
de dados da qual foi extraído.

2.5.2 t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

Uma das técnicas de redução da dimensionalidade dos dados amplamente difundida
e adotada pela comunidade de VA é a t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)
(MACKAY; KUSALIK, 2020; ZHOU; JIN, 2020; LOPES; NETO; MARTINS, 2020; LINDER-
MAN; STEINERBERGER, 2019; MAATEN; HINTON, 2008). Esta técnica tenta minimizar a
divergência entre os dados no espaço de características original e no espaço de características
reduzido. Ou seja, tem por objetivo encontrar um conjunto de pontos em baixa dimensão que
represente o mais fielmente possível as relações entre os dados originais (RITZ et al., 2020).
Diferentemente de técnicas lineares, como o PCA, o qual busca maximizar a variância e preservar
uma ampla variabilidade do espaço de características, o t-SNE (MAATEN; HINTON, 2008)
é não linear e procura preservar pequenas distâncias em pares de pontos, ou seja, identificar
similaridades locais nos dados (LINDERMAN et al., 2019; KOBAK; LINDERMAN, 2019).

Em estudos de validação realizados por Maaten e Hinton (2008), apresentados na Fi-
gura 3, foi comprovada a efetividade do t-SNE para a segregação visual de grupos no espaço
dimensional reduzido, obtendo melhores resultados do que outras técnicas de redução da di-
mensionalidade, como Sammon Mapping (SAMMON, 1969), Isomap (TENENBAUM; SILVA;
LANGFORD, 2000; TENENBAUM, 1998) e Locally-Linear Embedding (LLE) (ROWEIS;
SAUL, 2000; SAUL; ROWEIS, 2000).

2.5.3 Least Square Projection (LSP)

Paulovich et al. (2008) apresentaram a técnica Least Square Projection (LSP), a qual pro-
põe preservar relações de vizinhança entre os dados. Esta técnica realiza a projeção multidimen-
sional a partir de alguns passos. Primeiramente, são definidos pontos de controle representativos
da variabilidade na distribuição dos dados. Em seguida, estes pontos de controle selecionados
são projetados utilizando a técnica Multidimensional Scaling (MDS) (MACHADO; LOPES,



2.5. Projeção de Dados Multidimensionais 35

Figura 3 – Comparação de técnicas de redução de dimensionalidade em um espaço projetado 2D aplicadas
ao dataset MNIST.

Fonte: Maaten e Hinton (2008).

2020; TORGERSON, 1952), conhecida por ser precisa, porém computacionalmente custosa.

Dada a projeção destes pontos de controle, a projeção dos demais dados é obtida por
interpolação, resolvendo um sistema linear esparso para estabelecer a disposição dos pontos nas
proximidades de seus vizinhos mais próximos (CABRAL, 2020). Um dos parâmetros ajustáveis
desta técnica é o tamanho da vizinhança a ser preservada, o qual está relacionado à densidade
dos grupos formados na projeção, isto é, quanto maior o número de vizinhos, mais densos
serão os grupos formados no espaço projetado, como é possível observar na Figura 4. A LSP
é uma técnica de alta precisão com custo computacional reduzido, especialmente no caso de
dados não lineares definidos em espaços esparsos de alta dimensionalidade, como é o caso de
representações de documentos (DIAS, 2019).



36 Capítulo 2. Fundamentação Teórica

Figura 4 – Variação do número de vizinhos na técnica LSP aplicado a um corpus de 675 documentos
relacionados à Ciência da Computação.

Fonte: Paulovich et al. (2008).

2.5.4 Force-Directed Placement (FDP)

A técnica Force-Directed Placement (FDP) (CHEONG; SI, 2020; FRUCHTERMAN;
REINGOLD, 1991) pode ser usada para modelar os dados do corpus como um grafo, em que
cada nó e aresta por sua vez representam, respectivamente, um documento e a relação, que
pode indicar similaridade entre os documentos a partir de sua vizinhança. A avaliação é com
um Modelo baseado em Molas (MM) (FRICK; LUDWIG; MEHLDAU, 1994), o qual tem por
objetivo reduzir o número de arestas sobrepostas ao empregar forças de atração e repulsão entre
os nós do grafo, ao mesmo tempo em que diminuem e aumentam a distância entre documentos
similares e dissimilares, respectivamente (CHEONG; SI, 2020; SCHÖNFELD; PFEFFER, 2019).

Inicialmente, os nós do grafo são posicionados aleatoriamente. Em seguida o modelo,
descrito pela Equação 2.4, tenta minimizar a "energia" de todos os nós do grafo de forma iterativa,
aproximando-se cada vez mais de um estado global de equilíbrio. A força referente a cada nó do
grafo é descrita pela Equação 2.5 de forma que: Γ(i) representa o conjunto de nós vizinhos ao
nó i; X constitui o conjunto de nós; K e C denotam parâmetros para adaptar as forças de atração
e repulsão (CABRAL, 2020; XU; YANG; GOU, 2018; HU, 2005).

Energy(X ,K,C) = ∑
i∈|X |

f 2(i,X ,K,C) (2.4)

f (i,X ,K,C) = ∑
i̸= j

− CK2∥∥xi − x j
∥∥2 (x j − xi)+ ∑

j∈Γ(i)

∥∥xi − x j
∥∥

K
(x j − xi) (2.5)

Para que um modelo baseado em molas seja utilizado como uma estratégia de projeção
multidimensional, as forças são calculadas de forma proporcional à diferença entre as dissimila-
ridades γ(xi,x j) entre pontos no espaço de características original e as distâncias d(yi,y j) entre
os pontos no espaço gerado (PAULOVICH et al., 2008).
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2.6 Classificação de Documentos Textuais

A classificação de documentos é uma abordadem de aprendizado supervisionada, ou
seja, leva em consideração os rótulos de documentos já classificados para inferir um modelo
capaz de prever as classes de novos documentos ainda não rotulados (BELKEBIR; GUESSOUM,
2015; GUO; KORHONEN; POIBEAU, 2011; CARUANA; NICULESCU-MIZIL, 2006). Isto
significa que para conseguir realizar previsões precisas, o algoritmo de classificação deve
aprender as características que diferenciam os documentos pertencentes a cada classe, na etapa
de treinamento.

No entanto, tarefas de recuperação de informação em coleções com poucos documentos
rotulados não serão capazes, em um primeiro momento, de gerar uma classificação precisa.
Para contornar esta limitação, pode-se aplicar o CAL (CORMACK; GROSSMAN, 2015a;
CORMACK; GROSSMAN, 2015b), o qual conduzirá o usuário na investigação dos documentos
e utilizará cada novo documento rotulado como informação complementar para estender o
conjunto de treinamento e aprimorar o resultado do classificador.

Visto que inicialmente haverá pouca informação sobre documentos potencialmente rele-
vantes, e também muitas vezes os usuários não conseguem modelar uma consulta suficientemente
representativa, a primeira etapa do treinamento pode ser realizada a partir da recomendação dos
K vizinhos mais próximos a um ou mais documentos que o usuário já sabe que são relevantes.
Além disso, as demais recomendações poderão dar um peso maior para documentos rotulados
pelo usuário. Ou seja, o algoritmo irá extrair características destes documentos passados como
referência e irá recomendar ao usuário primeiramente aqueles que possuem maior similaridade.
Assim, o classificador se torna mais preciso à medida em que o usuário identifica trabalhos
relevantes e refina sua perspectiva acerca da sua intenção de busca (CORMACK; GROSSMAN,
2015a; CORMACK; GROSSMAN, 2015b).

2.7 Visualização de Documentos Textuais

As técnicas de visualização computacional auxiliam o usuário no processo de investiga-
ção de coleções de documentos (HURTER, 2018; SCHIRRMEISTER et al., 2017; KUCHER;
KERREN, 2014; HOULDING, 2012; ALENCAR; OLIVEIRA; PAULOVICH, 2012). A seguir
são apresentadas algumas delas.

2.7.1 Nuvem de Pontos

A representação vetorial de documentos textuais pode conter milhares de atributos. Para
facilitar a análise são aplicadas técnicas de redução de dimensionalidade dos dados (CHEN,
2019; WANG; SUN, 2015), e para o suporte visual a esta tarefa pode ser utilizada uma nuvem
de pontos, como ilustrado na Figura 5.
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Cada glifo, neste caso círculos, representa um documento da coleção, enquanto que a sua
disposição bidimensional é calculada por algoritmos de redução de dimensionalidade, como o
t-SNE ou LSP. Esta visualização apresenta diversas informações sobre a coleção de documentos,
como a similaridade entre documentos, representada como a distância entre os círculos e a
formação natural de grupos. É possível apresentar cores com diferentes significados, como a
indicação de grupos de documentos similares ou os rótulos provenientes da classificação de
relevância, como no sistema TRIVIR (DIAS; MILIOS; OLIVEIRA, 2019).

Figura 5 – Visualização de uma Nuvem de Pontos, em que cada círculo representa um documento do
corpus.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.7.2 Sankey Graph

A técnica Sankey Graph (RIEHMANN; HANFLER; FROEHLICH, 2005) apresenta
um fluxo temporal, permitindo capturar informações sobre o processo evolutivo dos grupos de
documentos similares ou das classes de relevância obtidas por uma classificação. A Figura 6a
ilustra a evolução temporal dos grupos de documentos em um sistema de agrupamento interativo,
como em Sherkat et al. (2018). Este tipo de visualização permite explorar tanto o comportamento
do corpus, como de cada grupo ou documento individualmente (Figura 6b).

2.7.3 Wordclouds

Na análise de documentos textuais é comum encontrar a técnica de Wordcloud compondo
ferramentas no estado da arte (PHILIP, 2020; WANICHAVORAPONG; YUSOF et al., 2019;
SONI et al., 2019; MCGOWAN; CHANEY, 2019; HUANG; WANG; YE, 2019; DRAGAN et

al., 2019; JEMISON et al., 2018; CHERAPANUKORN; CHAROENKWAN, 2018; JAYASHAN-
KAR; SRIDARAN, 2017). Isto deve-se ao fato de ser um recurso visual intuitivo, visto que
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Figura 6 – Visualização Sankey Graph para visualização temporal de agrupamentos.

(a) Visualização Temporal de diversos agrupamentos.

(b) Visualização Temporal de um agrupamento selecionado.

Fonte: Elaborada pelo autor.

apresenta palavras mais importantes em um corpus, grupo(s) ou documento(s) e codifica a
importância de cada uma por tamanho e/ou cores das palavras. Ao contrário da nuvem de pontos,
na nuvem de palavras o posicionamento das palavras não codifica informação. Wordclouds são
utilizadas para uma análise primária do texto, permitindo obter informações sobre o seu conteúdo
rapidamente (PAREJO et al., 2021).

Na Figura 7 é apresentado um exemplo de wordcloud aplicada a uma coleção de docu-
mentos contendo como mais importantes as palavras "Health", "Medicine", "Drone" e "Cure".
No entanto, outras palavras como "Bomb", "Explosion"e "Dead"estão presentes. Isto informa ao
usuário que possivelmente o corpus contempla diferentes conteúdos e que eles estão relacionados
a saúde e atentados terroristas. Esta análise pode ser realizada apenas observando a frequência
das palavras, sem requerer do usuário que analise cada documento individualmente.

2.8 Interação Humano-Computador (IHC)

Para a garantia de qualidade de um sistema, para que ele se torne amplamente aceito,
efetivamente usado e atinja o maior número possível de usuários, é importante considerar
os conhecimentos da área de IHC. Segundo Rocha e Baranauskas (2003), para o sucesso de
um sistema, o seu design deve ser adequado a todas as pessoas, de modo que seja projetado
considerando as necessidades e capacidades dos usuários alvo. Ainda segundo as autoras, esses
usuários não devem ser obrigados a pensar como o sistema funciona. De acordo com Moggridge
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Figura 7 – Visualização baseada em uma Nuvem de Palavras (Wordcloud) representativas em um corpus,
grupo(s), ou documento(s).

Fonte: Elaborada pelo autor.

e Atkinson (2007), a interação humano-computador é a área que investiga o projeto, avaliação e
implementação de sistemas de computação interativos para uso humano e o estudo dos principais
fenômenos que os cercam. Vale ressaltar que o termo IHC engloba todos os aspectos relacionados
à interação entre usuários e computadores, não focando apenas em design de interfaces (ROCHA;
BARANAUSKAS, 2003).

Os principais objetivos de IHC, segundo Rocha e Baranauskas (2003) são produzir
sistemas usáveis, seguros e funcionais. Ainda segundo as autoras, esses objetivos podem ser
resumidos em desenvolver ou melhorar a segurança, utilidade, efetividade e usabilidade de
sistemas computacionais. Para isso, a IHC busca a aceitabilidade social e prática do sistema,
conforme é ilustrado na Figura 8. De acordo com Rocha e Baranauskas (2003), a aceitabilidade
geral é a combinação de sua aceitabilidade social e prática. Por exemplo, pode-se analisar os
dois tipos de aceitabilidade em sistemas de controle de portas de entrada em bancos. Apesar
de serem benéficos socialmente, pois tentam impedir situações de assalto, não são aceitos so-
cialmente pois levam a que qualquer pessoa que queira entrar no banco tenha que esbarrar na
porta trancada por inúmeras vezes até se desfazer de todo e qualquer objeto suspeito. Ainda de
acordo com as autoras, a aceitabilidade prática trata dos tradicionais parâmetros de custo, confi-
abilidade e compatibilidade com sistemas existentes, como também da categoria denominada
"usefulness". Segundo Nielsen (1995), o termo "Usefulness" é utilizado para atingir um objetivo
pré-determinado através da combinação de utilidade e usabilidade (Figura 8). A utilidade deve
verificar se a funcionalidade do sistema faz o que deve ser feito, e a usabilidade significa o quão
bem os usuários podem usar a funcionalidade definida.

No contexto de IHC, a acessibilidade é uma qualidade relativa que depende da conexão
entre as capacidades funcionais dos usuários com o design do sistema. Segundo Ferraz (2017),
as pessoas com deficiências podem perceber e entender sistemas, navegar por eles e interagir
com eles, além de poderem contribuir para a evolução destes sistemas. Já a usabilidade é uma
importante característica a ser considerada no desenvolvimento de sistemas para tornar mais
fácil a utilização por diferentes usuários. De acordo com Moumane, Idri e Abran (2016), a
usabilidade é uma característica que corresponde a qualidade de um sistema computacional,
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Figura 8 – Atributos de aceitabilidade.

Fonte: Adaptada de Nielsen (1995).

altamente relacionado com a sua eficiência, eficácia e satisfação do usuário na utilização.

2.8.1 Métodos de avaliação de usabilidade

Através dos estudos de usabilidade é possível avaliar a facilidade de aprendizado e uso,
satisfação do usuário, flexibilidade, utilidade, segurança de uso, entre outros. No que tange
aos métodos de avaliação de usabilidade de interfaces, existem diferentes categorias, que serão
detalhadas adiante:

• Métodos analíticos e de inspeção: avaliação heurística e percurso cognitivo (OLIVEIRA;
SILVA, 2017; MAZZA, 2009);

• Métodos empíricos ou testes com usuários: teste de usabilidade e percurso pluralístico
(RODRIGUES et al., 2012);

• Outras formas: questionários (BOUCINHA; TAROUCO, 2013).

2.8.1.1 Métodos analíticos

De acordo com Mack e Nielsen (1995), os métodos de avaliação analíticos são aqueles
nos quais os avaliadores examinam ou inspecionam aspectos de interfaces de usuário relacionados
a usabilidade. Vale ressaltar que os avaliadores geralmente são especialistas em usabilidade. São
exemplos de métodos analíticos as avaliações heurísticas e o percurso cognitivo.

A avaliação heurística visa identificar uma série de problemas de usabilidade, conforme
o conjunto de heurísticas proposto por Nielsen e Molich (1990) e ocorre com um pequeno grupo
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de avaliadores que são responsáveis por examinar a interface e avaliar de acordo com critérios
de usabilidade. As dez heurísticas propostas por Nielsen e Molich (1990), conforme tradução
por Rocha e Baranauskas (2003), são:

• Visibilidade do status do sistema: o sistema precisa manter os usuários informados sobre
o que está acontecendo, fornecendo um feedback adequado dentro de um tempo razoável.

• Compatibilidade do sistema com o mundo real: o sistema precisa falar a linguagem
do usuário, com palavras, frases e conceitos familiares ao usuário, ao invés de termos
orientados ao sistema. Seguir convenções do mundo real, fazendo com que a informação
apareça numa ordem natural e lógica.

• Controle do usuário e liberdade: os usuários frequentemente escolhem por engano fun-
ções do sistema e precisam ter claras saídas de emergência para sair do estado indesejado
sem ter que percorrer um extenso diálogo. Prover funções undo e redo.

• Consistência e padrões: os usuários não precisam adivinhar que diferentes palavras, situa-
ções ou ações significam a mesma coisa. Seguir convenções de plataforma computacional.

• Prevenção de erros: melhor que uma boa mensagem de erro é um design cuidadoso o
qual previne o erro antes dele acontecer.

• Reconhecimento ao invés de relembrança: tornar objetos, ações e opções visíveis. O
usuário não deve ter que lembrar informação de uma para outra parte do diálogo. Instruções
para uso do sistema devem estar visíveis e facilmente recuperáveis quando necessário.

• Flexibilidade e eficiência de uso: usuários novatos se tornam peritos com o uso. Prover
aceleradores de forma a aumentar a velocidade da interação. Permitir a usuários experientes
"cortar caminho"em ações frequentes.

• Estética e design minimalista: diálogos não devem conter informação irrelevante ou
raramente necessária. Qualquer unidade de informação extra no diálogo irá competir com
unidades relevantes de informação e diminuir sua visibilidade relativa.

• Ajudar os usuários a reconhecer, diagnosticar e corrigir erros: mensagens de erro
devem ser expressas em linguagem clara (sem códigos) indicando precisamente o problema
e construtivamente sugerindo uma solução.

• Help e documentação: embora seja melhor um sistema que possa ser usado sem docu-
mentação, é necessário prover help e documentação. Essas informações devem ser fáceis
de encontrar, focalizadas na tarefa do usuário e não muito extensas.

Dentre os pontos positivos destes métodos destaca-se a utilização de princípios de
usabilidade e a possibilidade de adoção já no início do ciclo de desenvolvimento. No entanto, é



2.8. Interação Humano-Computador (IHC) 43

pouco adequado para identificar as necessidades não conhecidas dos usuários (MACIEL et al.,
2004).

O percurso cognitivo simula passo-a-passo o comportamento de um usuário em uma
tarefa (MATERA; RIZZO; CARUGHI, 2006; CHI et al., 2003). Em cada um dos passos, os
avaliadores respondem quatro perguntas relativas a aspectos de usabilidade, que abrangem
aspectos cognitivos (sobre como fazer a tarefa), motores (sobre se o usuário conseguirá executar
a ação referente à tarefa) e sensoriais (como perceber se há feedback do sistema). Este método é
efetivo para a identificação de problemas decorrentes da interação com o sistema e na habilidade
de ajudar na definição dos objetivos e ações do usuário, no entanto, um dos problemas é que os
resultados dos testes podem ficar enviesados pela visão do especialista de UX que fez a avaliação
(BONIFÁCIO et al., 2010). Além disso, por ser um método focado em tarefas, outra possível
limitação é que apenas as tarefas efetivamente analisadas tenham os seus problemas revelados.

2.8.1.2 Métodos empíricos

Os métodos de avaliação empíricos permitem analisar os fatores que caracterizam a
usabilidade de um sistema no que diz respeito à sua flexibilidade, satisfação do usuário, facilidade
de uso e aprendizado, eficiência de uso e segurança. Com esses métodos é possível obter medidas
quantificáveis dos critérios estabelecidos por meio da determinação de limites máximos, mínimos
e observação direta do usuário (GONÇALVES et al., 2011)

Os estudos de usabilidade ocorrem por meio da observação da interação do usuário com
o sistema, com o uso de técnicas que permitam deixar claro suas decisões e desejos perante o
sistema. A participação de usuários nos estudos permite confirmar suposições sobre o sistema,
em outras palavras, nada melhor do que observar um usuário interessado utilizando o sistema
na prática. No entanto, este tipo de estudo exige um esforço de preparação do ambiente e
recrutamento de usuários.

O percurso pluralístico (BIAS, 1991) é semelhante ao percurso cognitivo mencionado na
subseção anterior, com a diferença de que um grupo misto de usuários de diferentes áreas (por
exemplo, designer, desenvolvedores, etc) avalia em conjunto e negocia as respostas.

2.8.1.3 Outros tipos de estudos

Nos questionários, um conjunto de questões é apresentado aos usuários, normalmente
com opções de múltipla escolha ou perguntas abertas. Este tipo de estudo identifica facilmente
as preferências, satisfações e ansiedade dos usuários e são amplamente utilizados para análise
estatística. Apesar desses pontos positivos, os questionários estão sujeitos a discrepâncias entre o
que está subjetivo na pergunta e na resposta e as reais ações e percepções dos usuários.
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2.8.2 Métodos qualitativos e quantitativos em sistemas computacio-
nais

Com o maior número de usuários utilizando sistemas computacionais e a tecnologia
cada vez mais presente no cotidiano das pessoas, surgiu a necessidade de pesquisadores da área
de computação estudarem aspectos não mensuráveis associados aos usuários, como os seus
hábitos, comportamentos, emoções, valores, atitudes, o contraste entre o comportamento estável
de sistemas e a imprevisibilidade dos usuários que o utilizam, entre outros aspectos (SILVA;
SOBRINHO; VALENTIM, 2020; SOUZA et al., 2019; VASCONCELOS; ANDRADE, 2018;
FRANÇA; TEDESCO, 2017). De acordo com Leitão e Prates (2017), há uma crescente adoção
de métodos de pesquisa qualitativos em computação, sejam aqueles tradicionalmente usados
em pesquisas nas ciências humanas e sociais ou em métodos de base qualitativa criados no
interior da área. Neste sentido, esta subseção tem como objetivo principal apresentar as principais
características dos métodos qualitativos e as suas principais diferenças quando comparado aos
métodos quantitativos, conforme é apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 – Paradigmas quantitativo-experimental e qualitativo

Paradigma Quantitativo
Experimental Paradigma Qualitativo

Pressuposto sobre os
fenômenos em exame

Estabilidade e previsibilidade
dos fenômenos
Fenômenos abstraídos de seu
contexto de ocorrência

Ocorrência não previsível
dos fenômenos
Fenômenos vinculados ao
seu contexto de ocorrência

Tipo de problema/questão
Elaboração e teste de hipóteses
a partir de algum conhecimento
sobre o problema

Exploração contextualizada
por meio de questões abertas,
sem hipóteses prévias

Raciocínio Hipotético-dedutivo Interpretativo-indutivo

Ação do investigador
Manipulação de variáveis
Análise estatística

Exploração de significados
Análise de conteúdo/discurso

Postura do investigador Concepção de neutralidade
Envolvimento interpretativo
Análise de impactos éticos

Tipo de resultados
Abrangentes
Padrões, generalizações e
replicáveis

Em profundidade
Framework interpretativo
baseado em rede de significados
relacionados ao contexto de
investigação

Fonte: Leitão e Prates (2017).

Os métodos quantitativos possuem resultados quantificáveis matematicamente, já os
métodos qualitativos não possuem resultados quantificáveis, mas sim com relação aos aspectos
não mensuráveis ligados aos usuários. De acordo com Leitão e Prates (2017), além de um tipo
de método trabalhar com números e o outro não, existem diferenças de paradigma. Em outras
palavras, há diferenças de modelos de geração de conhecimento, seja este conhecimento de
natureza científica, seja de natureza prática em contextos profissionais. Segundo as autoras,
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o paradigma qualitativo pressupõe que os fenômenos a serem examinados são irreplicáveis,
complexos, imprevisíveis e sempre relativos a um contexto de ocorrência, sendo impossível
elencar e isolar todas as suas variáveis para conhecê-los através do controle experimental. De
um lado, no paradigma quantitativo, enfatiza-se a possibilidade de prever o comportamento
dos fenômenos na medida em que se identifica, conhece e controla suas variáveis e espera-se,
consequentemente, a replicação dos fenômenos estudados.

Com relação à investigação dos resultados nesses tipos de métodos, existem diferentes
categorias de ações e raciocínios. Por exemplo, nos métodos quantitativos, a ação é voltada
para um modelo matemático, cujo paradigma é quantitativo-experimental e parte do raciocínio
hipotético-dedutivo, em que são manipuladas variáveis operacionalmente definidas e da análise
estatística (JAPIASSÚ; MARCONDES, 1996). Já os métodos qualitativos possuem um raciocínio
possível de ser induzido e interpretado, o qual é realizado a partir da observação e análise das
variáveis envolvidas (JAPIASSÚ; MARCONDES, 1996). De acordo com Leitão e Prates (2017),
na perspectiva qualitativa, o conhecimento produzido não é um produto replicável, mas um
processo de compreensão e interpretação reutilizável.

2.9 Considerações Finais
Neste capítulo foram apresentadas técnicas que constituem todas as etapas envolvidas na

representação, visualização e recuperação de informação em coleções de documentos textuais,
bem como foram introduzidos métodos e aspectos de avaliação de usabilidade de sistemas, com
o propósito de oferecer uma visão geral de conceitos necessários para a compreensão deste
trabalho.
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CAPÍTULO

3
VISUALIZAÇÃO COMO SUPORTE À ANÁLISE

E RECUPERAÇÃO DE INFORMAÇÃO EM
COLEÇÕES DE DOCUMENTOS TEXTUAIS

3.1 Considerações Iniciais

Este capítulo possui como objetivo principal apresentar uma revisão da literatura com
foco em técnicas de visualização computacional como suporte à análise e organização do
conteúdo de coleções de documentos textuais, recuperação de informação de interesse de um
usuário nessas coleções e avaliação de interfaces desse tipo de sistemas.

Os trabalhos apresentados foram organizados em duas categorias. Na Seção 3.2 são
discutidos trabalhos que envolvem tarefas de análise e organização de coleções de documentos,
as quais consideram a necessidade do usuário de explorar o conteúdo da coleção. Além disso,
são apresentados trabalhos que oferecem métodos interativos de organização dos documentos
da coleção em suas respectivas áreas temáticas. Na Seção 3.3 são discutidos trabalhos que
abordam métodos para apoiar usuários em tarefas de recuperação de informação em coleções
de documentos de acordo com as suas necessidades. Em seguida, a Seção 3.4 apresenta detalhes
do sistema TRIVIR, o qual é objeto de estudo deste trabalho. Por fim, na Seção 3.5, aspectos de
avaliação de interfaces em sistemas de VA são apresentados, seguindo para as considerações
finais do capítulo na Seção 3.6.

3.2 Análise e Organização de Coleções de Documentos

A relação entre os documentos em uma coleção, na qual o conteúdo possui artigos cientí-
ficos, pode ser baseada em como as citações ocorrem, uma vez que trabalhos correlacionados
geralmente são referenciados cuidadosamente durante um processo de escrita de um artigo
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(WALLACH; GONSALVES; ROSS, 2018). Entretanto, ao invés de apenas observar a lista de
trabalhos referenciados em cada artigo, é mais interessante explorar as relações do artigo e de
suas citações com o apoio de técnicas visuais interativas (PHAM, 2018; PIENTA et al., 2017;
ALENCAR; OLIVEIRA; PAULOVICH, 2012), as quais permitem investigar com mais detalhes
a coleção de documentos e também a fácil identificação de trabalhos similares potencialmente
relevantes para a publicação de um survey da área (TOMINSKI et al., 2017; WU et al., 2016).

Vários sistemas de VA foram introduzidos para auxiliar a exploração interativa em
coleções de documentos. Alguns se concentram em tarefas específicas, como agrupamento,
identificação de tópicos ou recuperação, em que os usuários interagem diretamente com repre-
sentações visuais para obter insights, enquanto dirigem um algoritmo de AM. Um exemplo
é o sistema SurVis (BECK; KOCH; WEISKOPF, 2016), um sistema web desenvolvido para
ajudar autores a conduzirem uma revisão de literatura por meio da estruturação e análise de seu
banco de dados de literatura. Além disso, o sistema oferece suporte aos leitores da pesquisa para
obter visões gerais e recuperar publicações específicas usando o conceito de um "seletor", sendo
que diferentes seletores permitem filtrar e navegar na coleção. Por exemplo, é possível realizar
pesquisa textual, filtrar por palavras-chave ou metadados, agrupar artigos semelhantes ou rastrear
links de citações. Na Figura 9 é possível observar a interface do sistema SurVis. À esquerda
tem-se um histograma, que representa o número de publicações por ano e simultaneamente
apresenta abaixo uma sequência vertical de retângulos. A ordem destes retângulos, de cima para
baixo, representa a relevância do trabalho, enquanto que tons de cinza mais escuros representam
um maior número de citações. Abaixo há uma lista de termos identificados e à direita uma lista
de trabalhos para ser explorada pelo usuário, em que também é possível realizar uma pesquisa
por similaridade.

Para formular os requisitos do sistema SurVis, os autores estudaram o processo de ra-
ciocínio analítico e trabalharam com pesquisadores envolvidos na realização de pesquisas de
literatura durante o desenvolvimento do sistema. A validação foi realizada por meio de estudos
com usuários. Os autores recrutaram participantes com experiência em VA, IHC e/ou aspectos
de usabilidade, e preferencialmente familiarizados com uma versão anterior do sistema. De 37
participantes convidados por e-mail, 14 atenderam ao critério de especialização para participar.
As sessões de usuário ocorreram durante uma semana, e após cada sessão o participante res-
pondia a um questionário expressando sua opinião sobre aspectos de usabilidade do sistema e
sua conformidade com os requisitos. Embora as respostas às questões tenham sido dadas em
escala Likert, o número de participantes é relativamente pequeno para uma análise estatística
e a análise focou principalmente nos aspectos qualitativos expressos nas opiniões dos partici-
pantes. Os resultados sugerem que o SurVis cumpre os requisitos iniciais. No entanto, embora
tenham relatado a necessidade de melhorias gerais, os participantes não identificaram problemas
específicos de usabilidade.

Yang, Yao e Qu (2017) apresentam o sistema VisTopic, o qual utiliza modelagem hierár-
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Figura 9 – Interface do Sistema SurVis.

Fonte: Beck, Koch e Weiskopf (2016).

quica de tópicos e técnicas de visualização para apoiar a investigação exploratória de coleções
de documentos textuais. A clássica técnica de visualização Theme River (HAVRE; HETZLER;
NOWELL, 2000) é empregada para transmitir a evolução temporal dos tópicos presentes na
coleção, enquanto que o diagrama Sunburst (RAMSAY; WAMPLER, 2015) e a Tag Cloud

(KASER; LEMIRE, 2007) apresentam a hierarquia de tópicos em formato radial, aproximando
os tópicos mais representativos da área central, como pode ser observado na Figura 10. Ademais,
a técnica Bubble Chart (GÖRTLER et al., 2017) também é empregada no VisTopic para apresen-
tar a importância dos documentos a partir do tamanho da bolha, utilizando como referência a
quantidade de citações de cada artigo. Com relação à sua coloração, as cores fortes representam
o ano de publicação, enquanto as cores fracas representam as publicações antigas e recentes,
respectivamente. Ou então, as cores podem ser atribuídas aos agrupamentos obtidos de coleções
de dados já rotuladas. Os recursos do sistema VisTopic podem ser observados na Figura 10.

O desenvolvimento do sistema VisTopic seguiu um processo de design centrado no
usuário, com requisitos formulados com o auxílio de um especialista em Visualização de
Informação e um especialista em AM. Para validação, os autores apresentaram um estudo
de caso em que empregam o sistema para explorar e analisar o corpus da conferência IEEE VIS,
ilustrando como é possível revelar padrões interessantes. Apesar dos esforços no desenvolvimento
e validação do sistema, ele não foi avaliado com potenciais usuários.

Agrupamento, ou Clustering (JARDINE; RIJSBERGEN, 1971), é uma tarefa frequen-
temente encontrada em grandes coleções de documentos. Alguns autores argumentam que é
improvável que um algoritmo de agrupamento totalmente automatizado produza resultados que
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Figura 10 – Interface do Sistema VisTopic.

Fonte: Yang, Yao e Qu (2017).

correspondam exatamente às expectativas do usuário final e o agrupamento seria melhor tratado
como um processo orientado pelo usuário (BAE et al., 2020). Essa foi a motivação para o desen-
volvimento do sistema de agrupamento de documentos interativo Vis-KT (SHERKAT; MILIOS;
MINGHIM, 2019; NOURASHRAFEDDIN et al., 2018; SHERKAT et al., 2018). A interação
do usuário e o agrupamento são baseados em termos-chave, que são palavras representativas
para revelar os principais temas da coleção. O sistema combina várias visualizações integradas,
incluindo um mapa de similaridade de documentos, como ilustrado na Figura 11. Para a geração
inicial e interativa dos grupos, os autores implementaram e validam técnicas de agrupamento
como o Lexical Double Clustering (LDC) e o Interactive Kmeans (iKmeans), esta última sendo
uma nova abordagem desenvolvida pelos autores, a qual é uma adaptação do algoritmo k-means
original aplicado a cenários em que os agrupamentos são interativos. Além disso, a represen-
tação visual da coleção é realizada com técnicas de projeção multidimensional como o t-SNE
estendido, o qual também foi proposto pelos autores. Esta implementação reúne características
do t-SNE tradicional e também propriedades de atração e repulsão do Force-Layout, visando
assim, reduzir a sobreposição das arestas entre os documentos similares. A visualização da
coleção é na forma de uma nuvem de pontos, em que cada documento é representado por um
círculo e sua cor identifica o agrupamento (CUTTING et al., 2017). A Figura 11 apresenta
uma visão geral do sistema Vis-KT, na qual é possível observar a representação de uma base
de dados com 3 grupos já identificados e exibidos com o algoritmo Force Layout (NOACK,
2009). Ademais, vale ressaltar que a identificação dos grupos apresentados na Figura 11 foi
aprimorada interativamente a partir da utilização de técnicas como Wordcloud e Coordenadas

Paralelas (HEINRICH; WEISKOPF, 2013; INSELBERG; DIMSDALE, 1990; INSELBERG,
1985), as quais enfatizam a frequência e importância dos termos da coleção de documentos.



3.3. Recuperação de Informação em Coleções de Documentos 51

Figura 11 – Interface do Sistema Vis-KT.

Fonte: Adaptada de Sherkat et al. (2018).

A validação dos aspectos de usabilidade e aprendizagem das visualizações do Vis-KT foi
realizada pelos desenvolvedores por meio de estudos com usuários, com dezoito participantes,
todos com graduação em Ciência da Computação e algum conhecimento em agrupamentos de
documentos. Os participantes realizaram duas tarefas. A primeira envolveu o agrupamento de uma
coleção de documentos por tópicos relacionados, em uma sessão de 30 minutos. Os resultados
demonstram que a supervisão do usuário melhorou a qualidade dos agrupamentos. A segunda
tarefa explorou o impacto das visualizações na obtenção de insights. Os participantes foram
divididos em dois grupos e solicitados a explorar grupos de documentos em dois modos, um
usando a interface de visualização e a alternativa usando um modo baseline, sem a visualização.
Ambos os grupos responderam a perguntas sobre o corpus, e o grupo que utilizou as visualizações
obteve melhores resultados. Os resultados sugerem que o Vis-KT atende os objetivos dos autores.

3.3 Recuperação de Informação em Coleções de Docu-
mentos

Em Gomez-Nieto et al. (2014) é apresentada uma estratégia denominada ProjSnippet
para organização visual dos resultados retornados por uma busca textual, comumente utilizada
por ferramentas de busca como o Google Search (TRAVIS, 2009; GVILY, 2006). Esta técnica
visa aprimorar a interpretação de um resultado de busca, em situações em que a disposição do
conteúdo recuperado como uma lista ranqueada é limitada (XIAO et al., 2015). Essa técnica
tem por objetivo organizar o conteúdo textual recuperado de uma consulta e apresentá-lo ao
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usuário de uma forma visual, a qual codifica espacialmente as relações de similaridade entre os
documentos textuais recuperados. O ProjSnippet utiliza a metáfora de preservação de vizinhança
de técnicas de projeção multidimensional e também utiliza um algoritmo de agrupamentos para
facilitar ao usuário a identificação dos grupos. Por fim, o ProjSnippet otimiza a disposição dos
retângulos que denotam os snippets evitando a sobreposição de conteúdo, ao mesmo tempo que
preserva as vizinhanças e reduz os espaços em branco não ocupados. Uma visão geral da técnica
pode ser observada na Figura 12, na qual à esquerda é apresentada a estratégia usual de lista
ranqueada, enquanto que à direita o mesmo conteúdo é apresentado utilizando a visualização
criada pelo ProjSnippet.

Figura 12 – Estratégia ProjSnippet.

Fonte: Gomez-Nieto et al. (2014).

He et al. (2019) apresentam o sistema Paperpoles, cujo objetivo é auxiliar usuários
a recuperar informação de coleções de artigos científicos, com foco em apoiar a revisão da
literatura. Ou seja, dado um corpus de artigos científicos, o usuário deseja encontrar aqueles
trabalhos que, além de estarem relacionados à sua pesquisa, são também relevantes. O sistema
utiliza uma representação encadeada de citações entre os documentos, a qual permite inferir
que aqueles documentos com alto índice de citações entre si estão correlacionados. Portanto,
o usuário pode definir documentos exemplo os quais já são relevantes para sua busca. Desta
forma, a recomendação do sistema será baseada nas citações referenciadas por tais documentos
exemplo. É possível observar na Figura 13 que na visualização do sistema PaperPoles são criados
grupos visuais mostrados verticalmente de forma isolada, evitando assim a desordem causada
por uma grande variedade de documentos na coleção, permitindo ao usuário explorar cada grupo
separadamente.

Os documentos são representados por uma visualização do tipo Bubble-Based, em que o
tamanho do círculo representa o número de citações. Além disso, os círculos são dispostos por
um algoritmo Force-Based, no qual os documentos mais relevantes no grupo serão atraídos à
esquerda, enquanto que os menos relevantes são repelidos para a direita. Com estas estratégias
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Figura 13 – Interface do Sistema PaperPoles.

Fonte: He et al. (2019).

visuais, o sistema permite ao usuário explorar a coleção começando por trabalhos mais citados,
ou então por trabalhos mais relevantes. Outra funcionalidade importante do sistema é a utilização
de feedback positivo e negativo oferecido pelo usuário, o qual pode inserir documentos exemplo
que considera relevantes ou não relevantes. Os usuários também podem atribuir um peso para a
relevância dos documentos exemplo. As funcionalidades do Paperpoles permitem ao usuário
visualizar uma organização dos documentos com os agrupamentos e identificar os trabalhos
relevantes e não relevantes baseando-se em suas citações e no feedback do usuário durante o
processo.

Reconhecendo que as necessidades de informação tendem a mudar conforme o pesqui-
sador avança em sua investigação da literatura, o sistema PaperPoles implementa um ciclo de
exploração visual adaptativo que permite reformular gradualmente uma pesquisa conforme a
exploração prossegue. As necessidades de informação do usuário são expressas por meio de
consultas positivas e negativas e os resultados da pesquisa são agrupados e exibidos em uma exi-
bição de agrupamentos. Os autores realizaram uma avaliação empírica comparando o PaperPoles
com uma interface baseada em lista como baseline. Eles recrutaram 28 participantes, que foram
divididos em dois grupos equilibrados e designados para o Paperpoles ou o baseline para realizar
duas tarefas de pesquisa acadêmica de complexidades distintas. Em ambas as tarefas, os usuários
deveriam identificar 10 artigos que satisfizessem um determinado critério; por exemplo, na tarefa
2 (mais complexa do que a tarefa 1) os participantes deveriam encontrar artigos relatando o uso
de técnicas de visualização para mapeamento científico. Métricas foram coletadas, como tempo
de conclusão; precisão na identificação de informações relevantes; e eficácia, medida como
um trade-off entre recuperação e exploração. Os resultados indicam que o sistema melhorou a
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precisão da pesquisa em ambas as tarefas, reduziu o tempo de conclusão da tarefa de pesquisa
mais complexa e também melhorou a eficácia da tarefa complexa. Uma análise subjetiva indica
que executar a tarefa mais simples com o sistema baseline foi significativamente mais fácil, mas
a melhoria de desempenho na tarefa complexa não foi significativa.

O sistema VisIRR (CHOO et al., 2018) visa auxiliar o usuário na identificação de
documentos relevantes em uma base de dados de publicações com mais de 400 mil artigos
científicos. Para isto, utiliza informações como o conteúdo e o número de citações para identificar
documentos potencialmente relevantes, bem como modelagem por tópicos para recuperar os
termos mais importantes da coleção e de determinados grupos, e algoritmos de agrupamento
para identificar documentos similares. A visualização baseia-se em uma nuvem de pontos, desta
forma, os documentos são representados como círculos e quadrados projetados em um espaço
bidimensional. Uma visão geral do sistema VisIRR é apresentada na Figura 14. Inicialmente, o
sistema projeta e exibe na forma de círculos parte dos documentos recuperados pela consulta
do usuário, sendo que o tamanho representa o número de citações. Posteriormente, por meio de
um processo interativo com a nuvem de pontos, o usuário pode explorar informações de cada
documento recuperado, bem como observar a lista de documentos recomendados pelo sistema.

Figura 14 – Interface do Sistema VisIRR.

Fonte: Choo et al. (2018).

Por fim, é possível identificar os tópicos relacionados a um determinado grupo, visando
explorar tais termos e identificar se tal grupo está relacionado à busca do usuário. Além disso,
o sistema permite ao usuário realizar mais consultas e compará-las simultaneamente. A reco-
mendação leva em consideração um mecanismo de feedback, em que o usuário classifica os
documentos recuperados entre 1 e 5 estrelas, no qual quanto mais estrelas, maior a relevância do
documento. Ademais, além de o sistema permitir uma recomendação de documentos baseada
em trabalhos similares, é possível identificar os trabalhos mais citados.
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Seguindo no contexto de sistemas de visualização e recuperação, o TRIVIR suporta a
recuperação de documentos assistida pelo usuário com high recall (DIAS; MILIOS; OLIVEIRA,
2019). O TRIVIR foi utilizado como ferramenta de estudo deste mestrado, portanto, será
explanado com mais detalhes na próxima seção.

3.4 O Sistema TRIVIR

O sistema TRIVIR oferece suporte a tarefas de recuperação de informação relevante em
coleções de documentos textuais, com high recall. Este sistema é adequado em cenários nos quais
o usuário não é capaz de definir claramente uma consulta representativa da sua necessidade de
informação. Assim, é permitido ao usuário realizar sua busca a partir de documentos exemplos,
os quais já são considerados relevantes para a sua pesquisa e/ou sejam representativos do que
está buscando. A partir deste mecanismo de busca, o sistema pode extrair informações dos docu-
mentos informados como entrada e aprender a sugerir novos documentos como potencialmente
relevantes.

O TRIVIR combina várias visualizações integradas, incluindo um mapa de similaridade
de documentos semelhante ao empregado no sistema Vis-KT e também implementa um protocolo
CAL de aprendizagem (GROSSMAN; CORMACK, 2016a; CORMACK; GROSSMAN, 2016;
CORMACK; GROSSMAN, 2015a; JI; KRISHNAPURAM; CARIN, 2006) com feedback do
usuário para recuperação de informação (DIAS; MILIOS; OLIVEIRA, 2019). A interface do
sistema TRIVIR pode ser vista na Figura 15. A visualização do sistema apresenta uma nuvem
de pontos na qual os documentos, representados como círculos, são posicionados no espaço
bidimensional em coordenadas determinadas por técnicas de projeção multidimensional, no caso
a t-SNE ou a LSP. As cores dos pontos refletem a recomendação do sistema e também o feedback

do usuário, indicando os artigos relevantes (Azul), não relevantes (Vermelho), sugeridos como
relevantes pelo sistema (Amarelo), documentos Seed – ou semente – de consulta (Verde) e os
documentos ainda não classificados (Cinza).

O sistema TRIVIR também oferece outras funcionalidades, como filtros que permitem
ao usuário observar a coleção de documentos por outra perspectiva. Por exemplo, há uma opção
para visualizar trigramas representativos da coleção, com o intuito de capturar o contexto de
ocorrência das palavras no texto. Há também filtros por palavras-chave e por número de vizinhos
mais próximos (KNN) (SHAHABI et al., 2020; PETERSON, 2009), objetivando simplificar a
visualização ao reduzir o número de pontos projetados.

Sua arquitetura conceitual é descrita na Figura 16. Uma vez que uma coleção de do-
cumentos é carregada e um documento informado como representativo do que o usuário está
procurando (o documento de “consulta”), o sistema exibe múltiplas visualizações integradas que
permitem explorar a coleção. O usuário pode interagir para explorar o conteúdo dos documentos
e seus relacionamentos, a fim de identificar informações relevantes. Ele pode fornecer feedback
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Figura 15 – Interface do Sistema TRIVIR.

Fonte: Adaptada de Dias, Milios e Oliveira (2019).

rotulando documentos como relevantes ou não relevantes, o que será considerado para treinar um
classificador para sugerir documentos adicionais como potencialmente relevantes. Depois que
o classificador é treinado, as visualizações são atualizadas, permitindo que novas explorações
se iniciem. Este ciclo continua até que o usuário esteja satisfeito ou que todos os documentos
tenham sido rotulados. Os documentos são classificados como relevantes ou não relevantes com
a orientação do usuário, cujas ações na interface (front-end) são ilustradas na figura por setas
vermelhas, enquanto as setas pretas indicam processos realizados pelo sistema no back-end.

A Figura 17 ilustra as principais etapas do fluxo de processamento do TRIVIR, as quais
contemplam: 1) Entrada de conteúdo e pré-processamento de texto; 2) Criação da representação
interna dos documentos; e 3) Computação do layout do mapa de similaridade e suas visualiza-
ções complementares. Embora ilustre as técnicas utilizadas no sistema TRIVIR original, em
vermelho este workflow indica as novas técnicas em sua versão 2.0, desenvolvida neste trabalho
e posteriormente apresentada no Capítulo 4 - Subseção 4.2.2.

O pré-processamento consiste nas operações típicas exigidas antes de obter uma repre-
sentação de texto, ou seja, converter em letras minúsculas, tokenização, remover pontuação,
caracteres especiais, stop-words e lematização. O sistema admite duas configurações alternativas
para a representação textual: pode-se criar uma representação VSM com o esquema de pondera-
ção TF-IDF (JONES, 1972), ou alternativamente, pode obter embeddings de texto utilizando a
biblioteca FastText 1(BOJANOWSKI et al., 2017; JOULIN et al., 2016a; JOULIN et al., 2016b).
Os documentos são comparados usando a similaridade do cosseno. Os espaços de características
representados por estes embeddings e a similaridade do cosseno são usados no classificador
(também FastText) e para calcular o mapa de similaridade representado na visualização do Scat-

1 <https://fasttext.cc/>

https://fasttext.cc/
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Figura 16 – Protocolo de Aprendizagem Ativa (CAL) para recuperação de documentos no sistema TRIVIR.
Os documentos são classificados como relevantes/não relevantes com a orientação do usuário.
As setas vermelhas indicam ações do usuário na interface (front end), enquanto as setas pretas
indicam processos realizados pelo sistema (back end).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 17 – Workflow de pré-processamento textual e visualização no sistema TRIVIR.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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terplot View. O documento de consulta fornece as informações iniciais para o classificador. Os
10 documentos mais semelhantes a ele são identificados, e esses documentos são rotulados como
relevantes, e representados como círculos azuis na visualização do Scatterplot View; enquanto
os 10 documentos menos semelhantes são rotulados como não relevantes, e exibidos como
círculos vermelhos. Esses documentos formam o conjunto de treinamento inicial definido para o
classificador FastText, que irá sugerir 20 documentos adicionais como potencialmente relevantes,
os quais serão exibidos como círculos amarelos no mapa.

Um usuário pode, então, interagir com a visualização do Scatterplot View e suas visuali-
zações de suporte. Com base em suas descobertas enquanto explora o corpus, o usuário pode
(re) rotular quaisquer documentos como relevantes (Azul), não relevantes (Vermelho) ou indicar
documentos de consulta adicionais (Seeds em Verde). Sempre que o usuário identifica uma Seed

adicional indicando que encontrou outro documento representativo, os 10 documentos mais
semelhantes a este são automaticamente definidos como relevantes. Sempre que o usuário rotula
um documento como não relevante, ele pode escolher definir os 10 documentos mais semelhantes
também como não relevantes. O classificador pode ser treinado novamente a qualquer momento
com as informações atualizadas para aprender gradualmente com o feedback do usuário e reco-
mendar novos documentos possivelmente relevantes para investigação posterior. A expectativa é
que cada nova recomendação seja mais precisa do que a anterior, e este processo iterativo de
feedback e classificação continua até que o usuário opte por interromper a exploração. Mais
detalhes sobre a arquitetura do TRIVIR, funcionalidades e opções de implementação podem ser
encontrados nos trabalhos de Dias, Milios e Oliveira (2019) e Dias (2019).

Uma validação do sistema foi realizada com três voluntários considerando cenários
de revisão da literatura. Dois professores de Física e um aluno de Mestrado em Ciência da
Computação utilizaram o sistema, com auxílio, para buscar artigos relevantes a fim de apoiar um
esforço de levantamento bibliográfico. Uma sessão preliminar com um dos professores, durante o
desenvolvimento do sistema, contribuiu para o ajuste fino da interface visual e de seus requisitos
funcionais. O feedback qualitativo foi obtido nas sessões de validação, quando os colaboradores
foram incentivados a relatar seus insights e opiniões. O feedback foi altamente positivo, pois os
três pesquisadores reconheceram que identificaram publicações relevantes que possivelmente
teriam perdido de outra forma.

3.5 Avaliação de Interfaces e Visualização

Os estudos empíricos são importantes na avaliação de técnicas e sistemas de visualização,
sendo que existe uma diversidade de práticas e cenários a serem considerados (LAM et al., 2011;
ISENBERG et al., 2013). Munzner (2009) apresenta um modelo composto por quatro camadas
aninhadas para o design e validação de visualizações. A validação busca garantir que um sistema
satisfaça seus requisitos definidos, enquanto a avaliação diz respeito à capacidade do sistema
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apoiar a execução das tarefas e à experiência do usuário.

No modelo de Munzner apresentado na Figura 18, a camada mais externa consiste em
uma caracterização das tarefas e dados no domínio do problema; uma segunda camada interna
define uma abstração das tarefas e dados do domínio em operações e tipos de dados; uma terceira
camada corresponde ao design da codificação visual e técnicas de interação; e a camada mais
interna consiste nos algoritmos criados para executar as técnicas com eficiência. O aninhamento
se justifica porque o resultado de cada camada afeta a anterior, o que contribui para tornar a
tarefa de validação tão desafiadora. Munzner (2009) ressalta que a validação deve ocorrer em
cada camada, exigindo abordagens metodológicas distintas: validar algoritmos é diferente de
validar a tarefa de análise do domínio, ou a caracterização das tarefas e dados, ou o design da
codificação visual e das técnicas de interação. O esforço deste trabalho pode ser descrito como
uma tentativa direcionada à terceira camada do modelo de Munzner, buscando validar o design

das técnicas de codificação/interação visual, i.e., verificar se eles são eficazes para o usuário
executar a tarefa.

Figura 18 – As quatro camadas de design do Nested Model.

Fonte: Adaptada de Munzner (2014).

Cada camada do modelo de Munzner apresenta desafios a serem considerados, o que pode
dificultar a validação da efetividade de um sistema. Por exemplo, é possível que as necessidades
do usuário não tenham ficado claras na análise do domínio do problema, a apresentação das
informações a serem investigadas não seja a melhor, o design visual não seja representativo e
de fácil interpretação para a tarefa alvo, ou até mesmo que os algoritmos implementados sejam
lentos. Embora este trabalho tenha focado principalmente na terceira camada deste modelo, os
desafios ressaltados por Munzner em todas as camadas foram considerados a fim de identificar e
mitigar problemas associados.

Avaliar e validar sistemas interativos traz consigo questões decorrentes da participação de
usuários no processo, os quais são envolvidos ativamente desde as etapas iniciais de prototipação
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até a validação. Modelos interativos de aprendizado de máquina são definidos por Amershi et

al. (2014) como uma forma de incluir o usuário final no processo, para obtenção de feedback

e agilizar o desenvolvimento do modelo, facilitando a criação de sistemas de AM adequados
aos propósitos e necessidades dos usuários. Em visual analytics, Endert et al. (2014) afirma
que a inclusão do usuário no processo iterativo, conhecido como "human in the loop", permite
transmitir a perspectiva do usuário como informação útil ao refinamento do modelo explorado, e
ressalta a importância de um processo iterativo centrado ao usuário. Sperrle et al. (2021) define
Human-Centered Machine Learning (HCML) como o campo de pesquisa que considera humanos
e máquinas como atores igualmente importantes no design, treinamento e avaliação de cenários
de AM co-adaptativos. O sistema TRIVIR implementa esse conceito: os usuários direcionam
um processo de classificação dos documentos quanto à relevância, oferecendo documentos
representativos de sua necessidade de informação e feedback sobre as sugestões do classificador.

Endert et al. (2014) também afirma que a interação é o fator que integra a análise, a
visualização e o usuário, o que levanta perguntas importantes: como esta interação deve ser
definida e como a interface deve ser validada? Sperrle et al. (2021) ressalta que essa é uma tarefa
complexa, uma vez que diversos fatores precisam ser considerados. Os aspectos de avaliação
centrados no usuário apresentados pelos autores estão sumarizados na Figura 19.

Figura 19 – Os quatro principais aspectos (configuração do estudo, modelos de AM/IA, interações, e
resultados) de avaliações centradas ao humano em HCML e dimensões relacionadas.

Fonte: Adaptada de Sperrle et al. (2021).

Esses aspectos capturam propriedades da configuração do estudo, dos participantes e
da análise das tarefas e tipos de dados utilizados no estudo, portanto são fundamentais para a
validação dos sistemas. Os quatro principais aspectos de avaliações são: A) configuração do
estudo; B) modelos de AM/Inteligência Artificial (IA); C) interações; e D) resultados. Cada um,
por sua vez, apresenta sub tópicos importantes, destacados a seguir. Configurações para cada
aspecto a ser avaliado podem ser observadas no trabalho de Sperrle et al. (2021).

1. Avaliação da Configuração

a) Configuração do Estudo: Tipo de Estudo, Processamento dos Resultados, Fase de
Aprendizagem, Tempo Necessário;
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b) Participantes: Experiência no domínio e conjunto de dados, Experiência em AM/IA,
Idade, Gênero, Número de participantes;

c) Tarefas e Dados: Análise das Tarefas, Tipos de Dados.

2. Propriedades do Modelo e Explicações

a) Propriedades do Modelo: Qualidade, Qualidade Percebida, Transparência, Interpre-
tabilidade, Confiabilidade, Controlabilidade;

b) Explicações: Transparência, Confiabilidade, Efetividade, Fidelidade.

3. Interações e Orientação

a) Manipulação do Modelo: Objetividade, Tipo de Interação, Impacto;

b) Cronometragem: Fase, Frequência;

c) Orientação: Lacuna de conhecimento, Grau, Adaptação.

4. Resultados

a) Resultados: Principais descobertas em HCML, Feedback da Interface, Feedback da
Interação.

Embora suas vantagens potenciais para apoiar tarefas de exploração e recuperação em
coleções de documentos sejam frequentemente anunciadas, há um número reduzido de relatos
de avaliações de sistemas VA em configurações realistas. As tarefas de análise e recuperação de
texto exigem grande esforço cognitivo, e os usuários de soluções que utilizam VA normalmente
enfrentam uma curva de aprendizado acentuada. Realizar avaliações com usuários reais é
desafiador, tendo em vista a complexidade e diversidade de tarefas que demandam tempo e
esforço, além da disponibilidade restrita de especialistas. Frequentemente, as tarefas propostas
em estudos de usuários são muito mais simples do que as tarefas-alvo reais, e uma análise da
usabilidade do sistema como um todo tende a ser negligenciada no esforço de desenvolvimento.

3.6 Considerações Finais

Os trabalhos apresentados ao longo do capítulo foram categorizados em análise e
organização de coleções de documentos e recuperação de informação em coleções de
documentos. Enquanto a primeira apresenta trabalhos que lidam com a necessidade do usuário
em explorar o conteúdo da coleção de documentos, a segunda reúne trabalhos que lidam com
a necessidade de recuperação de informação relevante em coleções de documentos. O estado
da arte apresenta sistemas interativos com suporte de técnicas de visualização computacional
visando inserir o usuário neste processo de exploração e busca em uma coleção de documentos.
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No Apêndice A são listadas as técnicas identificadas no estado da arte, bem como mapeadas em
um workflow de sistemas de RI e VA interativos.

A interação do usuário diretamente com a coleção de documentos permite ao mesmo
obter insights enquanto auxilia o sistema a identificar resultados que refletem a sua perspectiva.
Embora sistemas e técnicas apresentados nas duas categorias supracitadas possam ser vistos
separadamente como ferramentas de suporte ao usuário em tarefas distintas, também é possível
unificar os dois propósitos em um único sistema que permitirá ao usuário analisar, organizar
e recuperar documentos, tornando o processo de exploração de coleções e identificação de
trabalhos relevantes mais robusto.
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CAPÍTULO

4
AVALIAÇÃO E VALIDAÇÃO DO SISTEMA

TRIVIR

Diversos cenários demandam recuperação de informação em coleções de documentos
textuais, e comum a todos é um usuário interessado em identificar informações relevantes em um
conjunto potencialmente grande de documentos. A tarefa pode ser desafiadora, principalmente
em situações em que o usuário tem dificuldade de expressar de maneira concisa e objetiva a sua
necessidade de informação e que seja necessário uma recuperação com high recall. Estratégias
devem ser pensadas para maximizar a recuperação de documentos relevantes ao mesmo tempo
em que tentam garantir ao usuário que a sua recuperação de trabalhos relacionados é abrangente.

Dias (2019) introduziu o sistema TRIVIR para auxiliar usuários na recuperação de
documentos relevantes com high recall, integrando recursos de VA com um classificador de
documentos quanto à sua relevância para o usuário. Buscando avançar na compreensão da ade-
quação de técnicas de VA existentes às necessidades e objetivos dos seus potenciais usuários, este
trabalho teve por objetivo fazer uma avaliação do sistema, identificando limitações conceituais e
práticas associadas ao seu uso. Para isto, foram conduzidos estudos com usuários para obtenção
de informações quantitativas e qualitativas a partir de uma tarefa de recuperação de documentos,
mensurando aspectos da usabilidade e utilidade do sistema TRIVIR.

Antes da realização dos estudos, foram identificados dois pontos acerca da condução
das sessões com cada usuário. O primeiro diz respeito à apresentação do sistema e de suas
funcionalidades. O segundo ponto (B) diz respeito a como registrar e mensurar a experiência
de uso, como as informações e contribuições do estudo seriam quantificadas. Inicialmente, foi
definido que a introdução ao sistema seria conduzida a partir de uma apresentação de slides, na
qual constariam os objetivos do sistema e exemplos de como o usuário poderia interagir com
as funcionalidades disponíveis. Após esta apresentação, a qual está disponível no GitHub 1, na
pasta "Start Here - Presentation", seria iniciada a interação do usuário com o sistema, sendo este
1 <https://github.com/SherlonAlmeida/TrivirV2.0>

https://github.com/SherlonAlmeida/TrivirV2.0
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orientado a realizar anotações ao longo da sessão, sobre a sua experiência e dificuldades. Ao
terminar a sessão, o usuário seria convidado a responder a um questionário, o qual foi elaborado
para tentar capturar quantitativamente a experiência de uso do sistema durante a sessão.

Foram conduzidas três etapas de levantamento de informações sobre a perspectiva de
potenciais usuários do sistema: a) um Estudo Piloto; b) um primeiro Estudo de Investigação
(S1); e c) um segundo Estudo de Validação (S2). A mesma estratégia foi adotada nos três
estudos, com eventuais ajustes no material de apoio. O a) Estudo Piloto, do qual participaram 5
voluntários, foi realizado como uma investigação informal para verificação dos procedimentos
e ajuste dos materiais de apoio. Posteriormente, o b) Estudo de Investigação (S1) teve por
objetivo conduzir um processo sistemático de coleta de informações, visando observar como
os usuários interagem com o sistema e possíveis gargalos. Tanto durante a condução do estudo
Piloto como do estudo de Investigação (S1) foram identificadas limitações do sistema TRIVIR,
o que levou a reflexões sobre maneiras de melhorar a interface. Por fim, uma vez identificadas
limitações e implementadas as melhorias propostas, o c) Estudo de Validação (S2) foi realizado
para obter novamente a perspectiva de usuários sobre questões de usabilidade, com o intuito de
validar as soluções apresentadas neste trabalho.

Este capítulo apresenta a metodologia adotada para fins de avaliação do sistema em
cenários práticos, em um contexto de revisão da literatura, e relata e discute os resultados obtidos
em estudos com usuários em potencial.

4.1 Estudos com os usuários: metodologia

Os estudos empíricos observacionais foram realizados com alunos de pós-graduação e
pesquisadores utilizando o sistema TRIVIR para explorar uma coleção de artigos científicos
de seu interesse, para fins de revisão de literatura. De acordo com Nielsen (1994), sempre se
deve considerar as dificuldades dos usuários ao mexer no sistema, portanto, nosso objetivo
foi compreender as dificuldades envolvidas na utilização de um sistema de VA em uma tarefa
complexa e como os usuários percebem e avaliam o suporte fornecido. O planejamento e
execução dos estudos com usuários foram apreciados e aprovados pelo Comitê de Ética em
Pesquisa com Seres Humanos da Escola de Educação Física e Esporte de Ribeirão Preto,
EEFERP-USP.

Os participantes do estudo se voluntariaram após serem convidados por meio de contato
pessoal ou e-mail. Convidamos alunos de pós-graduação e pesquisadores que trabalham em
laboratórios de pesquisa, no ICMC e em outras várias instituições, que se qualificariam como
potenciais usuários do TRIVIR. Como um fator motivacional, a participação no estudo foi
apresentada como uma oportunidade de usar uma ferramenta para apoiar um processo de revisão
de literatura, de modo que cada participante trabalharia em um corpus de sua escolha. Eles
poderiam fornecer uma string de busca ou então interagir com o pesquisador para criar uma
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string de pesquisa representativa, a fim de coletar um corpus de seu interesse.

Inicialmente, foi realizada uma análise preliminar com cinco pessoas convidadas a usar o
TRIVIR, após uma breve apresentação de suas principais funcionalidades. Este estudo piloto foi
importante para planejar e organizar as sessões de usuário subsequentes e desenvolver os materiais
de apoio. Naquele estágio da pesquisa, era necessário obter estimativas realistas da duração da
sessão, decidir sobre a melhor forma de introduzir o sistema, definir quais perguntas incluir
nos questionários e como formulá-las, etc. Assim, foi preparada uma apresentação detalhada
do TRIVIR incluindo uma explicação ilustrada de todas as suas funcionalidades. Também foi
elaborado o questionário para coletar as opiniões dos participantes, que incluiu o questionário
SUS e a formulação de questões específicas sobre cada funcionalidade do sistema, detalhadas na
Seção 4.2. Todos os participantes convidados possuíam habilidades de compreensão da língua
inglesa, no entanto os questionários foram desenvolvidos em inglês com as respectivas traduções
em português após cada pergunta, a fim de mitigar problemas de interpretação. Neste trabalho
são apresentadas apenas as versões em inglês dos questionários.

Uma vez que cada participante trabalharia com sua própria coleção de artigos, a aquisição
do corpus para as sessões foi feita individualmente. Cada sessão foi agendada de acordo com a
disponibilidade do participante e, antes da sessão, foram tomadas as providências para a obtenção
do corpus. Primeiramente, foram solicitados aos participantes que indicassem alguns artigos que
consideravam representativos em relação ao seu interesse e sugerissem uma string de busca para
consultar os repositórios pertinentes, como Web Of Science (WoS), Scopus, IEEE Explore ou
outros. Em alguns casos, foram aplicados filtros para garantir que a coleção tivesse um tamanho
razoável, em torno de 2.000 artigos, no máximo.

Antes de iniciar uma sessão, o corpus correspondente foi inserido no TRIVIR e definido o
documento seed inicial (conforme informado pelo participante), a fim de evitar retardar a sessão
devido ao tempo de espera decorrente do treinamento inicial do classificador. Foi utilizada a
configuração padrão em todas as sessões, que adota VSM / TF-IDF como representação de texto
e t-SNE para o mapa de similaridade. Cada sessão foi iniciada com a apresentação do Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), esclarecendo o objetivo do estudo e os direitos do
participante. Seguiu-se a introdução ao sistema e, em seguida, o participante foi incentivado a
explorar o corpus. O participante foi convidado a descrever e fazer anotações sobre pontos fortes
e fracos percebidos e falar em voz alta durante a interação. Com base no estudo piloto, previa-se
que a sessão durasse no máximo três horas, com estimativa de aproximadamente 30 minutos para
introdução, 2 horas para exploração dos dados e 30 minutos para resposta ao questionário. De
todo modo, os participantes foram encorajados a explorar o tempo que desejassem e enquanto se
sentissem confortáveis. As sessões duraram em geral de 2 a 3 horas cada.

A navegação no TRIVIR que foi proposta aos usuários consiste em explorar os docu-
mentos do corpus utilizando as técnicas de visualização, interagindo com os filtros disponíveis e
demais funcionalidades para identificar os documentos relevantes. Quando o usuário identifica
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Tabela 2 – Informações sobre as duas rodadas de estudos observacionais, identificadas como S1 e S2,
respectivamente.

ID #doc S1 #doc S2 Tema do corpus
1 277 350 Safety e Security para veículos aéreos não-tripulados

2 574 622
S1: Recuperação de informação textual interativa
S2: Identificação de documentos em grandes corpora para revisão da literatura

3 909 1515 Graph Convolutional Network para predição de crimes
4 554 669 Questionários para mensurar experiência de usuários em ambientes de realidade virtual
5 499 576 Privacidade e Identificação em hospitais usando biometria
6 857 1045 Técnicas de tomada de decisão para veículos autônomos

7 2003 2197
S1: Biossensores para detecção de câncer de pâncreas e COVID-19
S2: Biossensores para detecção de câncer de pâncreas

8 667 2197 Biossensores para detecção de câncer de próstata
9 546 — Previsão da trajetória de agentes externos em veículos autônomos

10 — 808 Fake News em mídias sociais relacionadas a eleições presidenciais
11 — 1090 Blockchain: comunicação e algoritmos
12 — 430 Recuperação de informação textual interativa

um documento relevante ou não relevante, ele pode rotulá-lo explicitamente como tal. Após
algumas rotulações, o usuário pode decidir treinar novamente o classificador do sistema para
obter novas recomendações. Em outras palavras, o usuário está envolvido em um processo
interativo, no qual fornece informações úteis como feedbacks positivos ou negativos para o
treinamento do classificador, que poderá fornecer novas recomendações baseadas nesse feedback.

Foram realizadas duas rodadas de estudos, identificadas como S1 e S2 (ver Tabela 2), em
dois momentos diferentes e usando versões diferentes do sistema TRIVIR, conforme explicado
na Seção 4.2. Na primeira rodada (S1) os participantes utilizaram a versão original TRIVIR 1.0
disponível no GitHub 2 (DIAS, 2019). Após coletar e analisar as opiniões, foram identificados
alguns problemas de usabilidade e limitações práticas da implementação disponível. Em seguida,
foram implementadas algumas modificações no sistema para tratar alguns dos problemas críticos
observados ao nível da interface, criando uma nova versão, o TRIVIR 2.0. Empregamos o
TRIVIR 2.0 em uma segunda rodada de sessões (S2), a fim de coletar mais opiniões sobre o
processo de recuperação assistido com VA. Oito usuários participaram de ambas as rodadas,
conforme indicado nas Tabelas 2 e 3; um usuário que participou de S1 não participou de S2 e
três voluntários adicionais participaram de S2 que não participaram de S1. Assim, tem-se um
total de 12 participantes, sendo que 9 e 11 sessões observacionais foram conduzidas em S1 e
S2, respectivamente. O tamanho dos corpora estudados variou de algumas centenas a cerca de
2.000 documentos. Uma vez que a segunda rodada de estudos foi realizada alguns meses após
a primeira, os corpora foram atualizados para incluir publicações recentes. As Tabelas 2 e 3
mostram os tópicos explorados por cada participante em sua sessão correspondente, o tamanho
do corpus em cada sessão, a formação acadêmica do participante e se ele tem experiência com
Visualização ou IHC. Assim que os participantes terminaram a exploração, eles foram convidados
a responder ao questionário e expressar seus pensamentos e impressões sobre o sistema.

2 <https://github.com/amandagdias/TRIVIR>

https://github.com/amandagdias/TRIVIR
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Tabela 3 – Informações sobre os participantes, os quais foram questionados sobre sua familiaridade com
Visualização e IHC.

ID Formação Familiaridade
1 Ciência da Computação Sim
2 Ciência da Computação Sim
3 Matemática + Engenharia Elétrica Sim
4 Ciência da Computação Sim
5 Ciência da Computação Não
6 Engenharia de Controle e Automação Não
7 Química Não
8 Ensino de Ciências e Física Não
9 Ciência da Computação Não

10 Publicidade e Propaganda Não
11 Ciência da Computação Não
12 Ciência da Computação Sim

4.2 Resultados

Nesta seção, os resultados dos estudos observacionais são apresentados e discutidos.
Na Seção 4.2.1 são analisadas as respostas às questões sobre a utilidade de funcionalidades
específicas do sistema obtidas na primeira rodada de estudos (S1). Ao fazer isso, foi possível
observar que a aceitação foi alta, mas também foram identificados problemas enfrentados pelos
participantes e outras limitações que impactaram o andamento das sessões. Em seguida, algumas
modificações foram implementadas, descritas na Seção 4.2.2, com o objetivo de abordar alguns
dos problemas mais críticos. Na Seção 4.2.3 são discutidos os resultados da segunda rodada de
estudos (S2), conduzida usando a nova versão (TRIVIR 2.0), novamente considerando apenas
as questões sobre as funcionalidades específicas. Finalmente, na Seção 4.2.4 são discutidas as
respostas relativas à usabilidade percebida do sistema, tanto para a rodada S1 quanto para a S2.

4.2.1 Avaliando o sistema TRIVIR

Os componentes da interface do sistema TRIVIR 1.0 são apresentados na Figura 20.
O componente principal é o Scatterplot View (1) que descreve um mapa de similaridade dos
documentos em um corpus, onde cada círculo representa um documento. As cores dos círculos
indicam rótulos de documentos relacionados à relevância para o usuário: Consulta/Semente
(verde), Relevante (azul), Não Relevante (vermelho), Sugerido como Relevante (amarelo) ou
ainda Não Rotulado (cinza). O Scatterplot View e outras visualizações de suporte permitem que
um usuário investigue os documentos e seus relacionamentos: filtrar o mapa por uma determinada
palavra (11); filtrar o mapa para mostrar os K documentos mais semelhantes à consulta inicial
(12), ou para mostrar apenas os documentos potencialmente relevantes (Semente, Relevante
ou Sugerido) (13); a Document View (9) mostra o conteúdo de um documento selecionado; a
Terms View (14) exibe termos e sinônimos frequentes; as três visualizações baseadas em lista (15)
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compartilham uma área comum (16): a Signature (15.a) lista trigramas representativos do corpus;
a Focus (15.b) lista os documentos interessantes (Semente e Relevantes); e a Suggestion (15.c)
relaciona os documentos atualmente sugeridos como Relevantes pelo classificador; finalmente
há um botão que permite re-treinar o classificador após o feedback do usuário, localizado na aba
Suggestion (15.c). Destaca-se que a numeração das funcionalidades apresentadas na Figura 20
segue uma padronização com a Figura 22, em que a numeração representa as mesmas funciona-
lidades em ambas versões do sistema. Para obter mais detalhes sobre o TRIVIR 1.0, consulte
a Seção 3.4 ou o trabalho de Dias (2019).

Figura 20 – TRIVIR 1.0 - Interface original.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 4 lista as questões que constituem a Parte 2 do questionário na primeira rodada
de estudos observacionais (S1). O questionário cobriu cada funcionalidade do sistema, solicitando
uma classificação de sua utilidade como percebida pelo usuário, em uma escala numérica [0-10].

A Figura 21 resume as notas atribuídas às funcionalidades pelos participantes do estudo.
Na Figura 21a os boxplots representam a dispersão das pontuações em cada questão - a marca
representada por um ‘x’ em vermelho indica a pontuação média. O mapa de calor na Figura 21b
apresenta as avaliações individuais, cujas linhas indicam os participantes e as colunas suas
notas correspondentes em cada questão, com tons mais escuros de azul indicando avaliações
melhores (mais altas). Os participantes que declararam familiaridade com visualização ou IHC
são identificados com um sinal de asterisco ‘*’. Observa-se que a maioria das funcionalidades
recebeu avaliações consideravelmente altas, com algumas exceções. Em particular, as pontuações
de cinco questões específicas, nomeadamente Q4, Q7, Q8, Q9 e Q10 foram mais baixas, com
maior dispersão.

A Questão Q4 refere-se à funcionalidade de filtrar a exibição do Scatterplot View re-
presentando o mapa de similaridade do documento para mostrar apenas os k vizinhos mais
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Tabela 4 – Questionário Parte 2 (S1) com o objetivo de avaliar a utilidade percebida de cada funcionalidade.
Avaliação por meio de notas no intervalo [0-10], do menos útil (0) ao mais útil (10), exceto
para a questão 11, em que o usuário identifica em uma lista as funcionalidades que considera
que precisam ser melhoradas, na sua opinião.

Questionário Parte 2 (S1)
1) Considering the whole system, how do you rate it?
2) Considering the Scatterplot View (Similarity Map of Documents), how do you rate it?
3) Considering the functionality that allows the user to filter documents based on specific
terms, how do you rate it?
4) Considering the filter of K most similar documents to help the user to reduce the search
space, how do you rate it?
5) Do you think that reduce the point clutter (Filter by seed, relevant and suggested
documents) can be useful to improve the visualization? How do you rate it?
6) Considering the Document View, which helps the user in the reading process, how do
you rate it?
7) Considering the Terms View, which helps the user to identify synonyms in the documents,
how do you rate it?
8) The Signature List View shows to the user 3-Grams which appears in the same context
in the corpus. How do you rate it?
9) The Focus List View shows the current Relevant Documents. How do you rate it?
10) The Suggestion List View shows the documents suggested by the machine learning
algorithm. How do you rate it?
11) In your opinion, what functionalities need to be improved?

próximos do documento de consulta (área (12) na Figura 20). Esta funcionalidade recebeu
avaliações ruins dos participantes U2 e U4, ambos familiarizados com interfaces de visualização.
Eles consideraram uma limitação o fato de que o filtro só poderia ser aplicado em relação ao
documento de consulta inicial.

A questão Q7 refere-se ao Terms View, identificado como (14) na Figura 20. O Terms View

mostra cinco palavras consideradas importantes no corpus na área superior. Quando uma palavra
é clicada, sinônimos são mostrados, na expectativa de auxiliar o usuário a identificar palavras
adicionais que ele possa considerar representativas, e que podem ser adicionadas ao Terms View.
As palavras incluídas inicialmente são as mais frequentes (com base na ponderação TF-IDF) no
documento de consulta inicial e, em combinação com a Signature List View, fornecem algumas
dicas sobre o conteúdo do corpus. Este recurso foi mal avaliado em geral, e os participantes U1,
U2, U3, U5 atribuíram as piores pontuações. Eles não consideraram os termos incluídos, nem
os sinônimos sugeridos, representativos do vocabulário do corpus. Na verdade, os sinônimos
sugeridos não são obtidos do vocabulário do corpus, mas de uma fonte externa geral (DIAS;
MILIOS; OLIVEIRA, 2019). Além disso, em PLN e na recuperação de texto em geral, inferir
a importância do termo apenas a partir da sua frequência de ocorrência é conhecido por ser
problemático e, muitas vezes, equivocado.

As questões Q8, Q9 e Q10 referem-se às três listas (15a, b, c) que compartilham a área
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(16) na interface, ver Figura 20. A Signature List (Q8) mostra os trigramas mais frequentes
do vocabulário, sugerindo tópicos frequentes e potencialmente importantes. A Focus List (Q9)
mostra os títulos de documentos atualmente categorizados como Semente ou Relevantes, e a Sug-

gestion List (Q10) mostra os títulos de documentos atualmente recomendados pelo classificador
como potencialmente relevantes. A categorização do documento em Relevante / Não Relevante
também é codificada por cores nos círculos que representam os documentos no Scatterplot View.
Além disso, como as listas ocupam a mesma área da tela, o usuário precisa alternar entre as três.
O fato de as funcionalidades Suggestion List e Focus List fornecerem informações redundantes,
uma vez que a mesma informação está representada por cores no Scatterplot View, pode explicar
por que alguns participantes, por exemplo, U2, U3, atribuíram baixas pontuações. No entanto, as
informações na Signature List View não estão codificadas no mapa e também receberam algumas
pontuações baixas, por exemplo, de U3, U4 e U5.

Foram identificados dois padrões de comportamento dos usuários na atribuição de pontu-
ações. Há um grupo de 6 usuários críticos, por exemplo, U1 a U5 e U9, enquanto os participantes
U6, U7 e U8 atribuíram as melhores pontuações a quase todas as perguntas. Curiosamente, 4 dos
6 participantes críticos declararam experiência anterior com interfaces de visualização e 5 deles
possuem graduação em Ciência da Computação, ao contrário dos 3 participantes extremamente
positivos nas suas avaliações. Consideramos o nível de satisfação com a maioria dos recursos do
sistema por parte de usuários sem familiaridade com aspectos de visualização e IHC um tanto
surpreendente, em vista da complexidade do sistema. Isso levanta uma questão sobre se estes
participantes realmente compreenderam todas as possibilidades oferecidas pelos recursos do
sistema e suas respectivas funções e limitações. Talvez essa mesma complexidade dificulte para
eles identificar deficiências ou inconsistências, que são mais prováveis de serem identificadas
por participantes mais experientes.

Figura 21 – Boxplot e heatmaps das avaliações no estudo S1.

(a) Distribuição das avaliações. (b) Avaliações por participante.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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No geral, observamos uma visão bastante otimista do potencial do TRIVIR para auxiliar
na busca por material relevante na literatura, com 8 de 9 participantes declarando sua disposição
de usar o sistema com frequência (Q1). No entanto, embora não esteja refletido diretamente
nas pontuações da pergunta correspondente (Q2), foram identificados vários problemas com o
Scatterplot View que apresenta o mapa de similaridades dos documentos, que é a visualização
mais proeminente no TRIVIR.

A visualização consiste de uma nuvem de pontos criada com uma técnica de projeção
multidimensional - os usuários podem escolher entre t-SNE (MAATEN; HINTON, 2008) ou
LSP (PAULOVICH et al., 2008). As técnicas de projeção multidimensional criam uma repre-
sentação bidimensional do espaço de alta dimensão, no qual os documentos são representados,
procurando preservar as vizinhanças originais até certo ponto. Como tal, a interpretação do mapa
representado no Scatterplot View é que documentos (círculos) espacialmente mais próximos
são provavelmente mais semelhantes em conteúdo, enquanto círculos espacialmente distantes
correspondem a documentos menos semelhantes. A representação 2D mostrada no mapa é uma
aproximação abstrata e com perdas no que diz respeito à precisão da informação, de como os
documentos estão organizados no espaço de alta dimensão, o que esperançosamente reflete
sua similaridade em termos de conteúdo. Percebe-se que o mapa de documentos é um artefato
complexo para usuários comuns não familiarizados com os conceitos subjacentes, o que foi
confirmado nas sessões observacionais. Embora geralmente tenha uma pontuação alta (Q2),
entende-se que os participantes tiveram dificuldade para usá-lo de forma eficaz. A sobreposição
de elementos é um problema, mas outros problemas relacionados à compreensão dos conceitos
subjacentes podem ter passado despercebidos.

Na rodada S1 também foram identificados vários problemas específicos de natureza prá-
tica que poderiam impactar a apreciação do usuário sobre o sistema. Em particular, entendemos
que seria útil tornar a interface mais informativa em relação às diferentes visualizações e suas
funções. Além disso, a recuperação dos resultados de uma sessão só era possível acessando um
diretório interno, o que não era prático. Os participantes também identificaram problemas meno-
res, por exemplo dificuldades para ler os detalhes do conteúdo dos documentos no Document

View (texto não formatado); dificuldades de interagir com o mapa quando o grande número de
documentos produz sobreposição dos círculos, o que pode ser amenizado com filtragem.

4.2.2 Introduzindo melhorias no sistema TRIVIR

Com base nas avaliações efetuadas, foram propostas e implementadas melhorias no
sistema, sendo a nova versão denominada TRIVIR 2.0. Os componentes da interface do sis-
tema TRIVIR 2.0 são apresentados detalhadamente na Figura 22 com a numeração descritiva
consistente com a adotada na Figura 20, apresentada na Subseção 4.2.1. Visto que algumas
funcionalidades originais permaneceram inalteradas, a seguir são apresentadas apenas as novas
modificações inseridas. O componente principal permanece o Scatterplot View (1), no entanto
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Figura 22 – TRIVIR 2.0 - Interface adaptada

Fonte: Elaborada pelo autor.

com outras funcionalidades de suporte à exploração, como: filtrar o mapa pelo rótulo do docu-
mento (4) ou por uma determinada palavra (11), a qual agora é destacada no Document View

(9); alternar entre a projeção multidimensional (2) ou uma nova visualização interativa baseada
em força (3); definir controles do Scatterplot View, como distância do cosseno (5), distância da
ligação (aresta) (6) ou limites de vizinhança (7); apresentar informações da sessão atual (8); o
Document View (9) agora é formatado de acordo com os metadados provenientes do conteúdo dos
documentos, como Título, Autores, Ano e Resumo; a Wordcloud View (10) mostra as palavras
frequentes de um documento selecionado; finalmente os botões (17) são para carregar um corpus
(17.a), indicar um documento de consulta (17.b), re-treinar o classificador (17.c) após o feedback

do usuário; exportar os resultados da sessão (17.d), e iniciar um tutorial guiado do sistema (17.e).

Foram consideradas alternativas para melhor transmitir os conceitos subjacentes envolvi-
dos no mapa de similaridade representado no Scatterplot View. O sistema Vis-KT (SHERKAT et

al., 2018), discutido anteriormente, oferece duas alternativas para criar mapas de similaridade
para agrupamento interativo de documentos: a representação 2D pode ser criada com a técnica
t-SNE ou com um algoritmo de Force Layout (CHEONG; SI, 2020; FRUCHTERMAN; REIN-
GOLD, 1991). Inspirados por essa solução, adicionamos um mapa de similaridade alternativo
obtido com um algoritmo de Force Layout, supondo que o conceito subjacente é mais intuitivo
de entender. Além disso, o Force Layout oferece opções de interação adicionais, por exemplo,
é possível ajustar o posicionamento do documento de forma dinâmica manipulando os pesos
relativos das forças de atração e repulsão. À esquerda na Figura 23 encontra-se a Projeção Multi-
dimensional (A), enquanto à direita encontra-se o Force Layout (B). Também foi incorporada nos
mapas uma nova informação sobre os relacionamentos entre os documentos, exibindo arestas
entre cada documento e seus vizinhos mais próximos. As arestas agregam informação que pode
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ter sido perdida no processo de redução da dimensionalidade, por exemplo indicando que círculos
espacialmente distantes podem corresponder a documentos vizinhos (i.e, similares) no espaço
multidimensional. Esta informação fica mais intuitiva no Force Layout, que favorece a formação
de grupos visuais dados por vizinhanças entre documentos similares. A Figura 24 mostra dois
mapas de documentos de um corpus particular obtido no TRIVIR 2.0 com a projeção t-SNE e
o Force Layout, respectivamente. Nota-se que os grupos de documentos são mais explícitos na
visualização do Force Layout do que na visualização da projeção.

Figura 23 – Scatterplot View: A) Projeção Multidimensional; e B) Force Layout.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com o intuito de aprimorar a interação do usuário com o mapa de similaridade, foram
introduzidos parâmetros com os quais é possível segregar melhor as vizinhanças do documento
investigado. Dois parâmetros permitem definir limiares que afetam os grupos observados, a saber:
um limiar de distância, identificado como (5) na Figura 22, e um limiar que afeta o componente
de força de atração no Force Layout, identificado como (6) na mesma figura.

As Figuras 25 e 26 ilustram a finalidade destes parâmetros em uma base de dados de
artigos científicos relacionados ao tema de RI e VA. Na Figura 25 a interação com a funcio-
nalidade Cosine Distance é apresentada a partir da sua variação em quatro valores definidos
por d ∈ {30,40,50,60} pertencentes a um intervalo [0, 100]. Horizontalmente o valor de d

é variado, enquanto verticalmente ambas as visualizações são apresentadas. Uma vez que a
projeção multidimensional é estática, a diferença visual se dá por meio do acréscimo de arestas
entre os relacionamentos, sem modificações no posicionamento dos círculos. No entanto, o force

layout é dinâmico, portanto observa-se tanto a adição de novas arestas, quanto a mudança de
posicionamento dos círculos de acordo com o grau de similaridade.

Na Figura 26 a interação com a funcionalidade Link Distance é apresentada a partir da
variação de l ∈ {1,10,30,50} pertencentes a um intervalo [1, 100], em que ao diminuir o valor
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Figura 24 – Scatterplot View mostrando mapas de similaridade de documentos para uma coleção, obtidos
com a projeção t-SNE (esquerda) e o algoritmo Force Layout (direita).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 25 – A funcionalidade Cosine Distance permite destacar relacionamentos entre documentos a
partir da similaridade entre eles.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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atribuído a l, menores são as distâncias entre os círculos, proporcionando maior segregação
visual dos grupos formados. Ambas as funcionalidades permitem ao usuário investigar a melhor
combinação de valores d e l para suas respectivas coleções, uma vez que podem oferecer
diferentes perspectivas para a análise.

Figura 26 – A funcionalidade Link Distance possibilita aumentar/diminuir o tamanho da aresta entre os
documentos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Um problema adicional com o mapa é quando o tamanho do corpus produz uma sobrepo-
sição dos círculos, o que dificulta a visibilidade e as interações, como a seleção de documentos.
O problema pode ser atenuado filtrando os documentos exibidos com base em determinados
critérios. No TRIVIR 1.0 é possível filtrar o mapa por palavra (11), por vizinhança em relação
ao documento de consulta inicial (k-vizinhos mais próximos) (12), ou por relevância do docu-
mento (Semente, Relevante E Sugerido como Relevante) (13). No TRIVIR 2.0 foi adicionada
a possibilidade de filtrar por qualquer categoria de documento (semente, relevante, sugerido
como relevante, não relevante OU ainda não rotulado) (4). Esta funcionalidade foi desenvolvida
para complementar a investigação das classes dos documentos de maneira seletiva pelo usuário,
uma vez que qualquer classe pode ser selecionada, diferentemente da versão 1.0 em que a única
opção era o filtro de relevância (13). Veja um exemplo de uso desta funcionalidade na Figura 27
a seguir.

Com o objetivo de melhorar o feedback visual do mapa de similaridade, independente-
mente de ser gerado por algoritmos de projeção ou força, foi inserida a possibilidade de traçar
uma linha para conectar explicitamente cada documento aos seus k vizinhos mais próximos,
para um k definido pelo usuário (até k = 10), conforme ilustrado na Figura 28. À esquerda
desta figura é apresentado um exemplo de vizinhança de um documento semente selecionado na
projeção, enquanto à direita da figura o mesmo documento é selecionado, porém no force layout.
Desta forma, um dos problemas identificados em S1 foi abordado, que é fornecer informação de
vizinhança relativa a um documento arbitrário, em vez de apenas em relação ao documento de
consulta inicial.

A exibição alternativa do Scatterplot View e seus parâmetros adicionais são as adições
mais significativas ao TRIVIR 2.0. Também foram introduzidas modificações visando outras
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Figura 27 – Filtro por classe dos documentos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 28 – A funcionalidade Neighborhood destaca os relacionamentos de um documento selecionado.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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questões específicas, a saber: modificação de escala interativa dos círculos quando Zoom In/Out

é aplicado; adaptação dos ícones do sistema; adição de textos informativos em caixas textuais,
como em (11, 12 e 14); inserção de cabeçalhos para as abas Scatterplot View, Document View

e Wordcloud View; uma opção para exibir informações sobre o estado atual da sessão (quantos
documentos por categoria); adicionado botões explícitos para carregar ou salvar uma sessão;
incluído feedback visual sobre o status de processamento do servidor; modificação visual de
um documento, caso o usuário já tenha o classificado (Lido); melhorado o layout do Document

View, para enfatizar metadados como Título, Autores, Ano e Resumo e destacar os termos
pesquisados; adicionada a Wordcloud View para representar as palavras importantes de um
documento selecionado; e, finalmente, incluído um tutorial guiado dos recursos do sistema,
acessível a qualquer momento.

Durante os estudos realizados, o usuário U4 relatou a necessidade da modificação do
tamanho dos círculos quando um processo de aproximação/afastamento (Zooming) é realizado
pelo usuário, visto que no TRIVIR 1.0 o Zooming apenas dispersava os círculos, sem a modi-
ficação de escala. De acordo com U4, que é um professor e pesquisador na área de IHC, esta
modificação é importante tanto por questões de acessibilidade, pois aumentar o tamanho dos
círculos facilita a exploração por usuários com baixa visão, quanto pela intuitividade no mundo
real de objetos próximos parecerem maiores, enquanto objetos distantes parecem menores.
A Figura 29 exemplifica o novo processo de Zooming em ambas as visualizações, agora com a
modificação de escala dos círculos.

Figura 29 – A funcionalidade Zoom In/Out permite aproximar/afastar regiões do mapa de similaridade.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Outro aspecto levantado por U4, e também por U3, U5 e U6 durante os estudos foi a
adequação dos ícones utilizados no TRIVIR 1.0. Para apresentar as motivações por trás das
modificações realizadas, observe a Figura 30, sendo A-E as principais modificações realizadas. À
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esquerda das caixas {A,B,D,E} e acima na caixa C estão os ícones do TRIVIR 1.0, enquanto que
à direita em {A,B,D,E} e abaixo em C estão os novos ícones do TRIVIR 2.0. Foi relatado que as
versões antigas de A e B remetiam à localização, como no Google Mapas, embora devessem
remeter a uma lupa e à adição de documentos como relevantes. Em C foi relatado que o ícone
causava confusão de acordo com sua funcionalidade, uma vez que o mesmo ícone era aplicado
em dois filtros com finalidades distintas. Para contornar esta situação, foi adicionado um K
denotando o filtro kNN e um N denotando o filtro por n-gramas. Em D e E foi relatado que os
tons das cores e legibilidade do conteúdo deveriam estar mais definido visualmente. Para D foi
introduzida uma iluminação, aprimorando o aspecto de "botão" clicável, enquanto em E o ‘X’
que indica fechamento foi realçado.

Figura 30 – Novos ícones adicionados na interface do sistema.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Um questionamento recorrente por parte dos usuários relacionava-se à identificação das
funcionalidades na interface e sua finalidade. Embora a apresentação do sistema contemplasse
todos estes aspectos, recordar todos os detalhes não é uma tarefa fácil. Logo, foi solicitado que
informações relevantes fossem adicionadas à interface, principalmente quanto ao significado
das categorias de documentos. Para atender esta demanda, foi adicionado o filtro por classe
(4) (Figura 27), o qual identifica e define cada classe, bem como descrições em caixas textuais
e cabeçalhos identificando as principais abas do sistema (Figura 31). Os usuários em geral
relataram que estas modificações tornaram ágil o processo de introdução às funcionalidades.

Em Nielsen (1994) erro é definido como uma ação que não leva ao resultado esperado.
Neste sentido, o sistema deve apresentar uma baixa taxa de erros, ou seja, o usuário não pode
cometer muitos erros durante o seu uso, não pode perder seu trabalho e deve perceber que
errou, quando for o caso. Em outras palavras, um dos princípios da interatividade de sistemas é
manter o usuário informado acerca do status de execução e das informações da sessão. Assim,
a funcionalidade Session Data foi desenvolvida para apresentar ao usuário o seu progresso
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Figura 31 – Adição de descrições em caixas textuais e cabeçalhos nas principais funcionalidades.

Fonte: Elaborada pelo autor.

durante a sessão, a partir da quantidade de documentos classificados e os respectivos resultados
em cada categoria, bem como informar em tempo real o status de processamento do sistema.
Ambas as informações estão diretamente associadas com o workflow do protocolo CAL, uma
vez que a finalização da sessão depende de o usuário considerar suficiente a quantidade de
documentos rotulados. As informações agora apresentadas facilitam essa decisão. Além disso, a
continuidade do processo de rotulação só é possível ao terminar o processamento da rotulação
anterior, uma vez que são tratados como requisições sequenciais ao back-end do sistema. Isso
acarretava em frustração dos usuários, que não tinham feedback do sistema sobre o status do
processamento e continuavam a rotulação sem sucesso, o que inclusive causou travamentos
do sistema por múltiplas requisições. Com a indicação do status do sistema em tempo real, os
usuários reportaram que se sentem mais confiantes ao realizar o processo de rotulação.

Figura 32 – A funcionalidade Session Data apresenta a quantidade de documentos por classe e apresenta
o status de execução do sistema.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Outro aspecto importante em um sistema é permitir realizar todas as operações dispo-
níveis a partir da sua interface. No TRIVIR 1.0 o carregamento de um corpus e a indicação
de um documento de consulta inicial eram realizados diretamente pelo código fonte do ser-
vidor, o que demandava conhecimentos de programação por parte dos usuários finais. Como
o sistema foi avaliado em ambientes controlados, sendo configurado com antecedência pelo
pesquisador responsável, tais funcionalidades não demandaram esforço dos usuários. No entanto,
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isso inviabiliza o uso do sistema em larga escala, principalmente por usuários não especialistas.
Portanto, alguns botões foram desenvolvidos para possibilitar esta comunicação da interface
do sistema com o servidor, veja a Figura 33. O botão Load carrega o corpus e a seguir o botão
Seed carrega o documento de consulta (semente). O usuário pode utilizar o botão Train para
retreinar o classificador. Vale ressaltar que o Train é o único botão dos apresentados na figura
que estava presente no TRIVIR 1.0, no entanto vários usuários criticaram o seu posicionamento
como de difícil acesso, visto que ficava dentro da aba Suggestion. O botão Export foi incluído
para permitir o download dos resultados obtidos durante a utilização do sistema de forma legível
aos usuários, que originalmente estavam limitados a arquivos de configuração em formato .json
no servidor. Embora a implementação atual gere um arquivo textual (.txt) contendo todos os
documentos rotulados e recomendados, é possível estender a implementação em uma versão
futura para exportar diferentes formatos, como .csv ou .bib, permitindo compatibilidade com
outros sistemas, como o Parsifal, ou o Mendeley.

Figura 33 – Novos botões adicionados na interface do sistema.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Visto que os corpora investigados podem conter centenas, ou até mesmo milhares de
documentos, facilmente o usuário poderá repetir a exploração de documentos de maneira não
intencional, realizando um retrabalho. Para evitar este processo de releitura, assumimos que um
documento classificado pelo usuário foi lido e então foi decidido espontaneamente rotulá-lo,
ou seja, tal documento pode ser definido como já explorado. Assim, a interface modifica a
cor da borda do círculo para diferenciá-lo. Círculos com borda preta por padrão representam
documentos ainda não rotulados (lidos) pelo usuário, enquanto documentos com borda branca já
o foram, observe o exemplo na Figura 34.

Alguns usuários relataram dificuldades na legibilidade do conteúdo dos documentos e
também no desgaste causado pelo alto tempo investido na leitura do conteúdo. A Figura 35
ilustra as soluções propostas. No Document View (esquerda) o conteúdo foi justificado e os
metadados foram ressaltados, como o Título em maiúsculo e negrito e as definições dos campos
seguintes, como "Autores", "Ano" e "Resumo", indicando visualmente as subdivisões do con-
teúdo. Enquanto na Wordcloud View (direita) as palavras mais frequentes são apresentadas para
agilizar a identificação do tema do documento.

A utilização de palavras chave reconhecidas como relevantes permite identificar do-
cumentos relacionados mais facilmente. O filtro por palavras (11) no TRIVIR 1.0 permitia
identificar os documentos que continham certos termos, no entanto uma limitação ocorria ao
identificar o contexto deste termo dentro do conteúdo do documento. Para agilizar este processo
de identificação os termos agora são destacados diretamente no conteúdo do documento sele-



4.2. Resultados 81

Figura 34 – Esta funcionalidade indica documentos já lidos pelo usuário, evitando o processo de releitura.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 35 – Document View (esquerda) apresenta o conteúdo do documento selecionado, enquanto a
Wordcloud View (direita) apresenta as suas palavras mais frequentes.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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cionado. Veja um exemplo de utilização na Figura 36, em que a palavra "Model" é buscada e
destacada em um documento selecionado pelo usuário.

Figura 36 – A funcionalidade de busca por termos permite identificar documentos que contém uma palavra
desejada, destacando-a no Document View.

Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com Nielsen (1994), todo sistema precisa ser fácil de aprender de forma que
o usuário possa rapidamente começar a interagir. Segundo ele, é o mais importante atributo de
usabilidade, por ser a primeira experiência de qualquer usuário com o sistema. Por isso, foi inse-
rida uma sumarização de todas as funcionalidades do sistema, disponibilizada como um tutorial
interativo, que o usuário pode acessar a qualquer o momento a partir do botão representado
pelo símbolo de interrogação ‘?’ na Figura 33. Exemplos de uso de cada funcionalidade são
apresentados no tutorial, bem como a finalidade de cada funcionalidade. Alguns exemplos de
telas do tutorial são apresentados na Figura 37.

Ressalta-se que todas as propostas de melhorias foram baseadas nas limitações encontra-
das durante o estudo S1 a partir dos relatos e sugestões dos usuários. Limitações mais críticas,
bem como melhorias de contribuição significativa ao propósito do sistema foram priorizadas.
A partir dos questionários foram criados dois grupos de modificações: o primeiro diz respeito
àquelas contribuições para pequenas correções de problemas identificados (Melhorias e correção
de bugs) e o segundo a contribuições com alto potencial de melhoria (Desenvolvimento de novas
funcionalidades). As respostas e sugestões dos usuários foram categorizadas e agrupadas por
funcionalidades do TRIVIR 1.0, e na sequência os problemas identificados foram ranqueados
prioritariamente. Este trabalho não teve por objetivo propor soluções para todos os problemas
encontrados no TRIVIR, mas sim aplicar conceitos de VA e IHC para as principais limitações
identificadas, a fim de obter a perspectiva dos usuários em tarefas reais de RI.
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Figura 37 – A funcionalidade Guided Tutorial permite ao usuário explorar interativamente todas as
funcionalidades do sistema e obter informações de suas finalidades.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.3 Avaliando o sistema TRIVIR 2.0

A segunda rodada de estudos observacionais foi realizada com 11 participantes usando
o sistema TRIVIR 2.0 3, 8 dos quais (U1-U8) já haviam participado de S1, veja a Tabela 2.
O participante U9 de S1 não participou de S2, enquanto U10-U12 são três novos voluntários.
A Parte 2 do questionário foi expandida para contemplar as novas funcionalidades, conforme
descrito na Tabela 5. Foram preservadas todas as perguntas de S1, embora as perguntas tenham
sido reformuladas e numeradas conforme necessário para consistência de apresentação no novo
ambiente.

Primeiramente, ao analisar as pontuações das 10 funcionalidades já avaliadas em S1,
representadas nas Figuras 38a e 38b, observa-se um padrão semelhante ao observado em S1,
de classificações mais baixas para alguns recursos por alguns usuários, novamente com os
usuários mais experientes sendo mais críticos, de modo geral. Suas avaliações do filtro kNN
no mapa de similaridade (Q11) e a Terms View (Q13) permanecem baixas. Em relação à Terms

View, os participantes reconheceram que as cinco palavras iniciais são interessantes, mas os
sinônimos mostrados não são. Também consistentes são as pontuações mais baixas atribuídas às
três visualizações de lista (Q14, Q15, Q16).

As Figuras 38c e 38d mostram as avaliações em resposta às novas questões introduzidas
em S2. Aqui, as pontuações mais baixas aparecem principalmente no controle de distância
do cosseno (Q4), no Wordcloud View (Q9) e no Scatterplot View (Q20.a). Novamente, os

3 <https://github.com/SherlonAlmeida/TrivirV2.0>

https://github.com/SherlonAlmeida/TrivirV2.0
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Tabela 5 – Questionário Parte 2 (S2) que visa avaliar a utilidade percebida das funcionalidades do sistema.
Respostas na faixa [0-10], de menos útil (0) a mais útil (10), exceto em Q19 (verifique na lista
as funcionalidades a serem melhoradas) e Q21 (a-e) (as respostas estão na Escala Likert).

Questionário Parte 2: S2
How do you rate the ... :

1) system as a whole?
2) Scatterplot View (Similarity Map of Documents)?
3) filtering of the Scatterplot view by document label?
4) Cosine Distance control for connecting the similar documents in the Scatterplot view?
5) Link Distance control to bring similar documents closer or push them apart in the
Scatterplot view?
6) Neighborhood control to display only the closest neighbors to a selected document in
the Scatterplot view?
7) Session Data control for showing the numeric distribution of documents per label and
system status?
8) Document View for displaying a document´s content?
9) Word Cloud view of the most frequent words in a document?
10) functionality to filter the Scatterplot view to display only documents containing specific
terms?
11) functionality to filter the Scatterplot view to display only the K documents most similar
to the query document?
12) functionality to filter the Scatterplot view by document label (filter by seed, relevant or
suggested documents) ?
13) Terms view to help identifying synonyms to important terms in the Seed documents?
14) Signature List View, which displays the most frequent tri-grams in the corpus?
15) Focus List view, which shows the documents currently labeled as Relevant?
16) Suggestion List view, which shows the documents currently suggested as Relevant by
the ML algorithm?
17) functionalities to load the Corpus (Load), define the initial query document (Seed),
retrain the classifier (Train) and export the session result (Export), respectively?
18) Guided Tour (Help) of the system’s functionalities?
19) In your opinion, which functionalities need further improvement?
20.a) Considering the scatterplot views generated by the Projection (A) and Force Layout
(B), how do you rate their integration to identify patterns in the data?
20.b) How do you prefer to use the Scatterplot View?

Comparing the first version of the system (A) and the current version (B):
21.a) the system support to the document retrieval task has improved.
21.b) the system interface has improved regarding the placement of the windows.
21.c) the system interface has improved regarding the use of available screen space.
21.d) the interface has improved regarding the suitability of icons and use of colors.
21.e) The coloring of the documents borders as white (read) and black (unread) facilitated
the process of reading the documents, since it mitigates the re-reading process.
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participantes experientes U3, U4 e U12 expressam as opiniões mais críticas. A maioria dos
participantes considerou o Wordcloud View (Q9) útil como um complemento para auxiliar na
interpretação de agrupamentos observados no Scatterplot View, mas alguns sugeriram que poderia
haver melhor uso das cores, visto que as cores não têm significado particular na Wordcloud View.

A Questão Q20 aborda a exibição do Scatterplot View que descreve o mapa de simila-
ridade de documentos. Q20a solicita ao participante para avaliar sua utilidade. Como agora é
possível alternar entre as visualizações de projeção e força, em Q20.b pedimos sua preferência
por uma delas. Sete dos 11 participantes declararam preferir o mapa do Force Layout, enquanto
4 declararam alternar entre os dois tipos de mapas em situações diferentes e os consideraram
complementares. Curiosamente, o Scatterplot View não recebeu pontuações baixas na rodada S1.
A complexidade adicional de ter duas visões alternativas, além de vários controles adicionais,
pode ser responsável pelas classificações mais baixas.

Na segunda rodada (S2) também foi solicitado aos participantes uma avaliação geral da
interface, quanto à sua capacidade de apoiar a tarefa de recuperação de documentos e a disposição
e qualidade de seus componentes visuais. Foram incluídas as questões Q21 (a-e), perguntando
se consideram que as modificações no TRIVIR 2.0 contribuíram para uma melhoria em sua
percepção geral sobre o sistema. As pontuações atribuídas pelos 8 participantes que usaram o
TRIVIR 1.0 em S1, mais U12, que não participou de S1, mas estava familiarizado com o TRIVIR
1.0, são apresentadas nas Figuras 38e e 38f. O feedback geral é positivo, mas novamente os
participantes com alguma experiência (U3, U4 e U12) expressam uma opinião mais crítica sobre
certos aspectos. O participante U4 discordou veementemente do posicionamento das janelas
(Q21.b) e do uso do espaço da tela (Q21.c), ele os considerou tão bons quanto antes, mas criticou
as cores usadas nos botões e no Wordcloud, que são semelhantes aos usados para codificar as
categorias de cada documento. Os participantes também apontaram o baixo contraste da borda
branca nos círculos, modificação introduzida para indicar os documentos já lidos. No entanto, os
três participantes U3, U4 e U12 concordaram fortemente que as modificações contribuíram para
melhorar a tarefa de recuperação de documentos (Q21a).

Por fim, em ambas as rodadas de estudos S1 e S2 foi solicitado aos participantes que
identificassem quaisquer funcionalidades que eles consideravam que poderiam ser melhoradas,
os resultados são apresentados em Tabela 6. No geral, a tabela reflete as críticas já discutidas,
por exemplo, a Terms View recebeu muitas menções em S1 e S2. Porém, outros recursos, como
as listas Signature, Focus e Suggestion, receberam menos menções no S2, embora não tenham
sofrido alterações específicas no TRIVIR 2.0. Talvez a apresentação mais cuidadosa dos recursos
da interface e a familiaridade prévia dos participantes com o sistema tenham favorecido um
melhor entendimento de seu papel, principalmente a Signature List View, pois foi observado que
ela foi acessada por vários participantes para identificar trigramas relevantes para a sua busca.
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Figura 38 – Boxplots e heatmaps para as avaliações no estudo S2.

(a) Distribuição das avaliações. (b) Avaliações por participante.

(c) Distribuição das avaliações. (d) Avaliações por participante.

(e) Distribuição das pontuações Q21(a-e). (f) Pontuações por participante Q21(a-e).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 6 – TRIVIR: checkbox nos estudos S1 e S2. O prefixo SV indica os parâmetros relacionados ao
Scatterplot View.

S1 - Questão 11
ID Funcionalidade Votos Usuários

15 (a) Signature List View 6 66.7%
14 Terms View 5 55.6%

15 (c) Suggested List View 5 55.6%
15 (b) Focus List View 4 44.4%

1 Similarity Map of Documents 3 33.3%
9 Document View 2 22.2%

12 Filter by K most similar 2 22.2%
11 Filter by Terms 2 22.2%
13 Point clutter reduction 2 22.2%

S2 - Questão 19
ID Funcionalidade Votos Usuários
14 Terms View 7 63.6%
10 Word Cloud View 5 45.5%
1 Similarity Map of Documents 3 27.3%
9 Document View 3 27.3%

12 Filter by K most similar 3 27.3%
15 (b) Focus List View 3 27.3%

17 (a-d) Buttons 3 27.3%
5 SV: Cosine Distance Filter 2 18.2%
7 SV: Neighborhood Filter 2 18.2%

11 Filter by Terms 2 18.2%
15 (a) Signature List View 2 18.2%
15 (c) Suggested List View 2 18.2%
17 (e) Guided Tour 2 18.2%

2 SV: Projection 1 9.1%
4 SV: Filter by labels 1 9.1%
6 SV: Link Distance Filter 1 9.1%

13 Point clutter reduction 1 9.1%

4.2.4 SUS: analisando usabilidade

A Parte 1 do questionário respondido pelos participantes corresponde às questões do
SUS, listadas na Tabela 7. A Figura 39 mostra boxplots e heatmaps das pontuações atribuídas
por cada participante em S1. Os heatmaps que representam as respostas foram divididos em
dois: o da esquerda com as questões ímpares, para os quais os números mais altos indicam
melhores pontuações e o da direita com os números pares, para os quais os valores mais baixos
são melhores. Tons mais escuros de azul indicam os melhores resultados. A Figura 40 mostra os
boxplots correspondentes e as pontuações dos participantes da rodada S2.

Observando as respostas de forma individual, nota-se que os participantes em geral
demonstraram de forma positiva sua disposição em utilizar o sistema com frequência (Q1) e as
respostas são consistentes em S1 e S2. As questões Q2, Q3 e Q8 captam a opinião do participante
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Tabela 7 – Questionário Parte 1, System Usability Scale (SUS). Respostas na escala Likert (1: Discordo
totalmente, 2: Discordo parcialmente, 3: Indiferente, 4: Concordo parcialmente, 5: Concordo
totalmente).

Questões SUS
1) I think that I would like to use this system frequently.
2) I found the system unnecessarily complex.
3) I thought the system was easy to use.
4) I think that I would need the support of a technical person to be able to use this system.
5) I found the various functions in this system were well integrated.
6) I thought there was too much inconsistency in this system.
7) I would imagine that most people would learn to use this system very quickly.
8) I found the system very cumbersome to use.
9) I felt very confident using the system.
10) I needed to learn a lot of things before I could get going with this system.

Figura 39 – Pontuações do SUS no estudo S1.

(a) Distribuição das pontuações do SUS.

(b) Pontuações dos participantes (melhores ≈ 5) (c) Pontuações dos participantes (melhores ≈ 1)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 40 – Pontuações do SUS no estudo S2.

(a) Distribuição das pontuações do SUS.

(b) Pontuações dos participantes (melhores ≈ 5) (c) Pontuações dos participantes (melhores ≈ 1)

Fonte: Elaborada pelo autor.

sobre a complexidade do sistema (Q2), facilidade e conforto de uso (Q3 e Q8). No S2 observa-
se uma melhora nas pontuações destas questões, em relação ao S1. Os participantes mais
familiarizados com as interfaces visuais permaneceram críticos no S2, atribuindo pontuações
mais altas (piores) ao Q2 em ambos os estudos, embora tenham expressado opiniões muito
positivas sobre a facilidade de uso (Q3) e não terem considerado o sistema complicado (Q8).
Observando as avaliações atribuídas às questões Q5 e Q6, sobre a percepção geral quanto à
integração das funcionalidades do sistema e consistência, também percebe-se uma melhora em
relação aos resultados S1.

As perguntas Q4 e Q9 consideram o conforto e a confiança do usuário ao usar o sistema.
A Questão Q4 pergunta se os usuários acreditam que a assistência de um especialista é necessária
para usar o sistema. Em S1, 2 dos 9 usuários (U2, U7) sentiram mais fortemente que precisariam
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de ajuda e um deles (U2) possui familiaridade com visualização e/ou IHC. A percepção destes
usuários mudou em S2, embora o U7 ainda esteja moderadamente confiante. Em S2 também
observa-se uma pequena melhora nas avaliações da confiança do usuário no uso do sistema (Q9).

As questões Q7 e Q10 receberam pontuações mais baixas e com maior dispersão; elas
questionam se os participantes acham que precisariam investir muito tempo para aprender a usar o
sistema de forma eficaz. Curiosamente, embora em S1 a maioria dos participantes acreditasse que
a maioria das pessoas conseguiria aprender a usar o sistema rapidamente (Q7), essa percepção
diminuiu em S2, e os mais experientes estão menos confiantes de que isso seja verdade do
que os menos experientes. Além disso, vários participantes sentiram que precisavam aprender
muito antes de começar (Q10), o que é compreensível, pois o uso do sistema exigiu assistência e
treinamento. No entanto, também se observa que as pontuações de ambas as questões melhoraram
em S2.

No geral, as pontuações de usabilidade melhoraram e os participantes acharam o TRIVIR
2.0 mais fácil de usar do que o TRIVIR 1.0 e se sentiram mais confiantes em usá-lo sem o
suporte de um especialista. As pontuações mais altas nas questões de usabilidade em S2 podem
refletir uma percepção melhorada resultante tanto das modificações introduzidas quanto do
aumento da familiaridade com o sistema, já que a maioria dos participantes estava executando
sua segunda sessão. No entanto, os usuários mais experientes parecem evidentemente cientes
dos desafios introduzidos pela complexidade inerente de um sistema VA que implementa um
modelo conceitual sofisticado.
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Recuperar informações em bases de dados textuais pode ser uma tarefa bastante complexa,
uma vez que usuários alternam continuamente entre tarefas de recuperação e exploração a fim de
obter novas perspectivas quanto às consultas a serem realizadas, a medida em que aprendem novas
informações interessantes sobre o corpus. Sistemas de Visual Analytics associam visualizações
abstratas a algoritmos de mineração de texto para aprimorar a intuição do usuário em identificar
padrões, mas tais técnicas são baseadas em conceitos que podem ser difíceis de entender.
Compreender como e em que medida eles realmente facilitam a recuperação é um problema de
pesquisa relevante em visualização e interação humano-computador. No entanto, os sistemas
são frequentemente avaliados em cenários simulados ou simplistas, e raramente por um grupo
representativo de usuários reais. Neste trabalho, descrevemos os resultados da avaliação de um
sistema VA específico para recuperação de informações textuais, o qual havia sido previamente
submetido a uma validação preliminar com usuários em potencial, mas não havia passado
por uma avaliação formal. Conduzimos estudos observacionais em um ambiente realista com
uma categoria de usuários potenciais: doze pesquisadores utilizaram o sistema para realizar
uma tarefa de recuperação de informação relevante a partir da exploração e identificação de
material interessante em um corpus sobre um tema de seu interesse. Os participantes utilizaram
o sistema com o apoio do pesquisador responsável e foram solicitados a opinar sobre aspectos
de usabilidade e avaliar as funcionalidades do sistema, com base na percepção de sua utilidade.

De maneira geral, os participantes expressaram visões positivas sobre o potencial do
sistema para facilitar suas tarefas de recuperação de informação e declararam-se dispostos
a adotá-lo. No entanto, observamos que os participantes com formação em áreas diferentes
de Ciência da Computação, e pouco familiarizados com VA, fizeram as melhores avaliações
de quase todas as funcionalidades, enquanto aqueles que declararam familiaridade anterior
com VA ou IHC, ou possuem formação em Ciência da Computação, ofereceram avaliações
críticas para várias funcionalidades específicas do sistema. A avaliação do usuário em algumas
funcionalidades variou consideravelmente, e aparentemente foi afetada por sua formação. Isso
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pode sugerir que as configurações de avaliação devem considerar diferentes perfis de usuários.
Em relação às visualizações específicas no TRIVIR, a interação com o mapa de similaridade do
documento fornecido no Scatterplot View rendeu as observações mais críticas, e a maioria dos
participantes preferiu interagir com o mapa de similaridade dos documentos no Force-Layout do
que com sua contraparte criada com t-SNE.

Como conduzimos duas rodadas de sessões com praticamente o mesmo grupo de par-
ticipantes, percebemos o papel fundamental desempenhado por uma introdução cuidadosa às
funções de interface para transmitir os modelos subjacentes do sistema e suas limitações. Na
verdade, os usuários menos familiarizados com as abstrações subjacentes podem enfrentar difi-
culdades em usar o sistema de forma autônoma e efetiva, ainda que possam não estar cientes
disso.

Medir a efetividade da tarefa de recuperação em relação a um resultado ground truth

exigiria uma configuração experimental diferente, mas seria uma iniciativa relevante. Neste
trabalho apenas solicitamos aos participantes uma apreciação informal do resultado obtido em
sua interação com o sistema: vários comentaram que tinham identificado artigos interessantes e
dois pediram para ter o sistema instalado em suas próprias máquinas. Outras questões surgiram
nos estudos, no entanto, não relacionadas diretamente com a interface de visualização e não
foram investigadas neste trabalho. Em particular, os participantes muitas vezes desaprovaram as
sugestões do classificador. Na verdade, o TRIVIR foi apresentado como uma prova de conceito
de adoção do protocolo CAL para recuperação de documentos em geral. As escolhas ideais para
a representação de texto subjacente e o algoritmo de classificação são possivelmente específicas
do domínio e exigiriam uma investigação mais aprofundada, pois provavelmente afetariam a
qualidade de visualização e recuperação e, indiretamente, a usabilidade do sistema. Um trabalho
posterior também pode verificar se nossas observações são válidas em tarefas de recuperação em
domínios de aplicação diferentes da revisão da literatura.
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APÊNDICE

A
ESTADO DA ARTE EM SISTEMAS DE RI E

VA

Para a exploração dos trabalhos relacionados foram definidos os seguintes pontos a serem
investigados:

1. Entrada: o trabalho foi validado utilizando documentos textuais para:

1.1. Propósito geral (e.g Tweets, Notícias, etc)

1.2. Revisão da literatura (e.g Artigos)

2. Consulta: O método de consulta utilizado é (são):

2.1. Palavras chave ou Tópicos.

2.2. Documentos exemplo.

3. Representação: qual a representação dos dados?

3.1. TF-IDF - VSM

3.2. TF-IDF - Latent Dirichlet Allocation (LDA)

3.3. TF-IDF - Non-Negative Matrix Factorization (NMF)

3.4. TF-IDF - Hierarchical Latent Tree Model (HLTM)

3.5. Word Embeddings - FastText

3.6. Citation Chaining

4. Agrupamentos: há utilização de algoritmos de Clustering?

4.1. K-means

4.2. iK-means
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4.3. Louvain

4.4. LDC

4.5. Leiden

4.6. NMF

4.7. LDA

4.8. Information Bottleneck (IB)

4.9. Scatter/Gather

5. Redução da Dimensionalidade: há utilização de técnicas de projeção multidimensional?

5.1. PCA

5.2. t-SNE

5.3. MDS

5.4. LSP

5.5. Extended t-SNE (t-SNE + Force Layout)

5.6. Linear Discriminant Analysis (LDA)

6. Visualização: Qual (is) técnica (s) de visualização utilizada (s)?

6.1. List-Based (Ranking de relevância)

6.2. Scatterplot

6.3. Bubble-Based

6.4. Force-Layout

6.5. Tree

6.6. Sunburst Diagram

6.7. Theme River

6.8. Parallel Coordinates

6.9. Word Clouds

6.10. Timeline

6.11. Network

Todas as técnicas identificadas nos trabalhos relacionados foram mapeadas no Workflow

apresentado na Figura 41, bem como foram destacadas para cada trabalho individualmente
na Tabela 8.
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Figura 41 – Mapeamento de técnicas de processamento textual e visualização de sistemas de RI e VA.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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ANEXO

A
TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E

ESCLARECIDO (TCLE)

A seguir encontra-se o Termo de Consentimento Livre esclarecido apresentado à cada
participante dos estudos conduzidos, logo antes de cada início de sessão.
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