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The ultimate tragedy is not the oppression and cruelty by the bad people
but the silence over that by the good people.

— KING, MARTIN LUTHER JR.






RESUMO

Dados de alta dimensionalidade sao uma tendéncia no mundo moderno, com grande ocor-
réncia nas mais diversas areas da industria e ciéncia. Devido a isto, intimeras técnicas
de projecoes multidimensionais tém sido desenvolvidas como ferramenta de visualizagao
e analise destes dados. Para assegurar a qualidade da técnica de projecao é necessério
aplicar métricas de avaliagao no mapeamento gerado além de utilizar diferentes configu-
racoes de bases de dados para confirmar a acuracia do método de projecao. No entanto,
nem sempre é transparente para o usuario qual a influéncia da dimensionalidade, nimero
de instancias ou namero de grupos da base de dados (a partir de agora nomeados fatores)
considerando diferentes proje¢oes e métricas de avaliagao.

Este Trabalho de Conclusao de Curso objetiva realizar, por meio do método do fatorial
2% um estudo dos efeitos de cada um destes fatores quantificando o grau de influéncia
dos mesmos nas variaveis de respostas escolhidas. A partir dos resultados adquiridos
sao tracadas diretrizes para o processo de anélise de proje¢oes multidimensionais e suas
métricas de avaliagao.

Palavras-chave: Projegoes Multidimensionais, avaliacao de Proje¢oes Multidimensio-
nais.

X1






ABSTRACT

High-dimensional data are a trend in the modern world with prevalent occurrence in many
areas of industry and science. As a result, several multidimensional projection techniques
have been developed as a visualization and analysis tool. In order to ensure the projection
quality, is necessary assess the lower-dimensional embedding, by using different data sets
configurations as input. However, is not always clear to the user how the number of
dimensions, instances or clusters (from now on called factors) can affect the projection
mapping and its quality regarding different projection techniques and assessment metrics.

This work aims to perform an analysis about the effects of these factors using a two-
level full factorial design (2%) by quantifying the influence of each factor in the response
variables. From the results guidelines are presented for the process of analysis of multi-
dimensional projection and its assessment metrics.

Keywords: Multidimensional Projection, assessment of multidimensional projection.
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Capitulo

INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Enquanto as diversas areas da ciéncia e campos de atuacao tem sido inundados pela
excessiva quantidade de dados, a questao de como extrair, de forma eficaz, informacoes
significativas ainda permanece.

Dentre esta variedade e tamanho de dados, h& aqueles conhecidos como dados multi-
dimensionais. Tais dados sao peculiares devido a sua natureza intrinseca: cada instancia
possui inimeras propriedades que podem ser mensuradas. Sendo assim, cada valor de
medicao resultante, para todos os dados, sao normalmente chamados variaveis, dimensoes
ou atributos (SILVA; RAUBER; TELEA, 2016).

Armazenar dados multidimensionais ¢ uma tarefa relativamente facil. Porém, a maior
dificuldade estd em analisd-los. De fato, a preocupagao nao estd somente na quanti-
dade de informagao a ser processada, mas principalmente na expansao dimensional das
observagoes. Assim, uma medida de complexidade dos dados é o ntimero de atributos
associados a cada instancia de dados (PAULOVICH et al., 2008).

Por exemplo, considere duas bases hipotéticas, B; e By, provindas de uma instuicao
de ensino superior. A base B; possui exatamente 1200 observagoes contendo um tnico
atributo (dimensao): a idade de seus 1200 alunos matriculados naquele semestre. A base
B>, no entanto, possui 100 observagoes, que representam os professores de uma instituicao,
cada uma contendo 12 atributos, que sao o ntumero de dias trabalhados (assiduidade) em
cada més de um determinado ano. E possivel perceber que o ntmero de medicoes é
exatamente o mesmo, 1200, porém a base de dados B; ¢ muito mais simples de ser
explorada devido a sua baixa dimensionalidade.

Neste caso, pode-se citar algumas abordagens. Por exemplo, a utilizagao de uma
representacao tabular onde as linhas representam cada um dos alunos e a tnica coluna
a idade dos mesmos é uma opc¢ao. Uma outra alternativa é o grafico de barras, onde no
eixo das abscissas (X) seriam mapeados os 1200 alunos e no eixo das ordendas (Y) as
suas respectivas idades. Por outro lado, entender a base de dados B, nao é tao trivial.
E necessério, por exemplo, analisar quais tipos de padroes existem nesta base, sejam
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eles grupos, correlagoes, outliers, entre outros, além da dificil tarefa de representar tal
informagao.

Chega-se entao a uma importante questao: como representar estes dados a fim de
examina-los e extrair importantes conclusdes? A maneira mais indicada é através de
representagoes visuais que possuem uma vantagem muito maior quando comparadas as
técnicas textuais. De acordo com Mazza (2009), propriedades visuais como cor, tamanho,
proximidade e movimento sao processadas pela percepcao visual humana de uma forma
rapida e eficiente. Neste cenario se encontram os métodos de analise visual de dados
multidimensionais.

Estas técnicas se caracterizam por mapearem visualmente o conjunto de dados de alta
dimensionalidade. Algumas das mais famosas técnicas sdo: Table Lens (RAO; CARD,
1994), técnicas iconograficas (CHERNOFF, 1973), Coordenadas Paralelas (INSELBERG;
DIMSDALE, 1990), dentre outras. Estes métodos, em sua maioria, representam a infor-
macao por meio de variados elementos graficos, como pontos, segmentos de retas, icones,
etc.

Mais recentemente, novas metodologias de visualizagao vem surgindo, sendo estas,
alternativas aos métodos convencionais. Denominadas projecoes multidimensionais, tais
técnicas lidam bem com o ntmero de observagoes e dimensoes, sao intuitivas e podem
ser usadas com esfor¢o minimo (SILVA; RAUBER; TELEA, 2016).

As proje¢oes multidimensionais geralmente projetam uma nuvem de pontos em um
espago bidimensional (usualmente), agrupados em uma estrutura (layout) especifica, a fim
de refletir a similaridade das amostras. Desta forma é possivel ter uma visao generalista ou
global, a qual aliada com a interatividade proporcionada por estas técnicas, proporciona
uma analise mais completa ao focar em grupos de interesse.

A popularidade das proje¢oes multidimensionais vem aumentando ao longo do tempo,
visto que apresentam eficiéncia. Porém, diferentes configuracoes de bases de dados, ali-
adas com o surgimento cada vez mais repentino de novas técnicas, tem dificultado o
processo de decisao sobre qual escolha de projecao é mais assertiva. Neste momento en-
tao, é necessario um estudo mais preciso a respeito das vantagens e desvantagens de cada
metodologia tendo como base o contexto dos dados a serem analisados.

1.2 OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho é apresentar diretrizes no processo de execugao e
avaliagao das proje¢oes multidimensionais e suas métricas de avaliagao, baseando-se nas
caracteristicas de diferentes bases de dados.

1.3 ORGANIZACAO

O presente documento €, em termos de estrutura, organizado da seguinte maneira:

e No capitulo 2 é apresentada uma Revisao Sistematica da Literatura a respeito das
métricas de avaliacao de Proje¢oes Multidimensionais.

e No capitulo 3 sao apresentadas técnicas de visualizacao de dados multidimensionais,
abordando os métodos mais tradicionais.
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e No capitulo 4, sao introduzidas as técnicas de projecao multidimensional, foco desta
monografia, além de introduzir as métricas de avaliacao utilizadas neste trabalho.

e No capitulo 5 sao apresentados os resultados dos experimentos realizados em um
conjunto de 8 bases sintéticas de diferentes configuracoes, utilizando as projecoes
multidimensionais Local Affine Multidimensional Projection (LAMP) e Local Con-
vex Hull (LoCH), onde analisa-se o efeito do nimero de instancias, dimensoes e
grupos nas projecoes e métricas utilizadas.

e No Capitulo 6, sao apresentadas as conclusoes deste trabalho, descrevendo as prin-
cipais contribuigoes para o processo de analise e avaliagao de projecoes multidimen-
sionais e suas métricas, as limitagoes encontradas e possiveis trabalhos futuros.






Capitulo

REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O presente capitulo tem por intuito realizar um estudo sobre como o tema de pesquisa tem
sido desenvolvido na literatura, quais as fronteiras do conhecimento e quais informagoes
tém sido descobertas a respeito da area, isto €, realizar uma analise do estado da arte no
assunto em questao. Para concretizar tal objetivo a Revisao Sistematica da Literatura
seré utilizada como ferramenta auxiliadora.

A Revisao Sistemética é definida como um meio de identificagao, avaliagao e inter-
pretagao de toda pesquisa relevante disponivel para um problema de pesquisa particular,
topico de uma area ou fenoémeno de interesse (KITCHENHAM, 2004). Enriquecendo
ainda mais sua conceituagao, Petticrew (2001) define a Revisao Sistematica como uma
técnica eficiente para testar hipoteses, resumir os resultados de estudos existentes e ava-
liar a consisténcia entre estudos prévios. Percebe-se que estas duas definigbes podem ser
expressas sucintamente em reunir todos os achados relevantes a um problema de pesquisa
e analisé-los de forma critica e sistematica.

A revisao sistematica apresenta caracteristicas divergentes em relacao a revisao tradi-
cional, comumente empregada, possibilitando assim sua escolha em detrimento da outra.
A revisao tradicional tende a ser principalmente descritiva, sem envolver uma busca sis-
tematica da literatura, frequentemente focando-se em um subconjunto de estudos de
determinada area, que é escolhido baseado na disponibilidade dos mesmos ou por livre
arbitrio do autor (UMAN, 2011). Isto revela uma caracteristica tendenciosa que muitas
vezes tem o intuito de corroborar uma visao pré-concebida ou uma opiniao pessoal (PAI
et al., 2004). Ja a revisao sistemética tipicamente envolve um planejamento detalhado
e abrangente e uma estratégia de busca visando diminuir a tendenciosidade a partir da
analise, avaliagao e sintetizacao de todos os estudos relevantes sobre um assunto especifico
(UMAN, 2011).

O processo de revisao sistematica possui muitas variantes com rela¢cao ao conjunto e
ordem dos passos a serem executados diferindo-se de autor para autor. Os estagios que
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serao descritos a seguir e utilizados na presente revisao sao baseados no modelo definido
por (KITCHENHAM, 2004).

A revisao sisteméatica é constituida de trés etapas fundamentais: planejamento da
revisao, conducao da revisao e anélise da revisao, representadas na Tabela 2.1 a seguir:

Tabela 2.1: Fases da Revisao Sistemaéatica.

Fase Estagios

1. Identificacao do problema de pesquisa

Planejamento da revisao
2. Definicao de um protocolo de revisao

1. Selecao de estudos
Conducao da revisao 2. Avaliacao da qualidade dos estudos

3. Extracao de dados

Anaélise da Revisao 1. Sintetizacao dos dados

Percebe-se que a fase de planejamento da revisao estd relacionada a identificar a
necessidade de uma revisao devido a um problema de estudo. Mediante a definicao da
questao da pesquisa uma estratégia de revisao é formulada. A proxima fase é conduzir
a revisao por meio da minuciosa selecao de estudos, sempre avaliando a qualidade dos
mesmos, ou seja, se estes sao relevantes o suficiente a pergunta principal que norteia todo
o estudo. Por fim, na analise da revisao ocorre a sintetizagao dos dados onde sera possivel
aplicar a analise das informagdes obtidas.

Dada esta breve introducao, ¢ realizada a seguir uma revisao sistematica da literatura
concernente ao tema de avaliacao de técnicas de projegoes multidimensionais. Todo o
processo serd descrito de forma detalhada nas préoximas segoes.

2.2 PLANEJAMENTO DA REVISAO
2.2.1 Identificacdo do Problema de Pesquisa

A necessidade de analise de dados de varias dimensoes tem sido requisitada bastante nos
ultimos anos, o que tem fomentado grandemente a utilizacao e criagao de técnicas de
projecao multidimensional que mapeiam dados n-dimensionais, n > 3, para um espago
p-dimensional, com p=1,2,3, sendo p bidimensional mais comumente. No entanto, o
grande desafio da area estd em garantir a qualidade e corretude destas projegoes, visto que
intrinsecamente existem erros associados ao processo. Mediante este contexto é definida
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a pergunta principal da pesquisa como:

Quais as abordagens/técnicas comumente utilizadas para avaliar a qualidade de
projecoes multidimensionais?

A pergunta acima é a formulacao em si do problema de pesquisa que seré respondida
ao final desta revisao com os trabalhos mais relevantes relacionados ao tema. A fim
de detalhar/especializar ainda mais a pergunta principal, enriquecendo o conjunto de
estudos coletados, perguntas secundarias sao definidas a seguir:

1. PS.1 - Qual o dominio dos dados?
2. PS.2 - Quem é o pesquisador principal da area?
3. PS.3 - Existe alguma métrica mais relevante que as demais?

4. PS.4 - Qual a frequéncia de estudos publicados por ano?

2.3 DEFINICAO DE UM PROTOCOLO DE REVISAO

Apos a definicao da pergunta principal e das perguntas secundarias, um protocolo de
revisao foi adotado seguindo as subtarefas definidas nas subsecoes 2.3.1, 2.3.2 e 2.3.3.

2.3.1 Selecdo da Fonte de Busca

Decidiu-se que a base de dados utilizada para busca dos artigos/estudos relacionados ao
tema, seria unicamente o repositorio online Scopus (https://www.scopus.com/home.url).

O Scopus é uma base de dados de resumos e citagoes de artigos publicados em livros
ou revistas/jornais académicos, sendo assim amplamente utilizado para fins de consulta e
trabalhos, como este, pela comunidade académica. Um dos fatores da escolha do Scopus
como fonte de busca é alta disponibilidade de estudos relevantes e mais relacionados a
determinado tema a partir de uma string de busca especifica.

2.3.2 Selecdo do Idioma

Definiu-se também uma padronizacao no quesito idioma dos artigos pesquisados, adotando-
se como aptos apenas artigos escritos em lingua inglesa, uma vez que a maioria dos
trabalhos encontram-se na referida lingua. Desta forma os demais idiomas foram descon-
siderados.

2.3.3 Definicao das Palavras-Chave e Strings de Busca

Analisando a pergunta principal foi possivel definir algumas palavras-chave relacionadas
como:

e dimensionality reduction

e multidimensional projection
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e cvaluation
® assessment

e analysis
A string de busca final ap6s combinagao das palavras-chave tomou a seguinte forma:

("dimensionality reduction"OR "multidimensional projection") AND (evaluation OR
assessment OR analysis)

2.4 CONDUCAO DA REVISAO
2.4.1 Selecdo dos Estudos

A conducgao da revisao é a fase da revisao sistemaética na qual realiza-se a selecao dos ar-
tigos mais relevantes ao problema de pesquisa, utilizando critérios de inclusao e exclusao.

Para a selegdo dos artigos/estudos fez-se a pesquisa utilizando a string de busca
("dimensionality reduction"OR "multidimensional projection”) AND (evaluation OR as-
sessment OR analysis) na base de dados Scopus, como ¢ demonstrado na Figura 2.1.
Como resultado, foram encontrados exatamente 8792 artigos.

2.4.2 Avaliacao da Qualidade dos Estudos

Nesta primeira vez, a base de dados retornou todos os artigos que contivessem a string ou
no titulo (article title) ou no resumo (abstract) ou nas palavras-chave (keywords), como
pode-se verificar novamente na Figura 2.1. Isto acabou gerando uma grande quantidade
de artigos sendo em sua maioria pouco relevantes para o problema de pesquisa.

Como ilustragao, um dos artigos encontrados tem por titulo "Prognosis cancer predic-
tion model using deep belief network approach” ou em tradugao livre "Modelo de previsao
de cancer utilizando a abordagem de rede de cren¢a profunda". Percebe-se que o titulo nao
tem relacao nenhuma com o tema de pesquisa. No entanto, por conter em seu resumo, a
citac@o da técnica de reducao de dimensionalidade Principal Component Analysis (PCA)
como ferramenta para anélise do prognostico de cancer, o artigo foi retornado como re-
sultado, uma vez que em seu abstract hé o termo analysis, sendo este parte integrante da
string de busca. Adicionalmente, ao ler o resumo do artigo ficou claro, mais detalhada-
mente, que o trabalho era irrelevante, visto que somente aplicava uma técnica de reducao
de dimensionalidade, mas nao tinha o intuito de abordar o problema de estudo. Esta
situagao ocorreu em diversos documentos.

A fim de trazer um conjunto de estudos mais conciso e mais relevante, a busca foi nova-
mente realizada considerando a string apenas nos titulos dos trabalhos. Como resultado
foram obtidos 320 artigos relacionados.

Desta vez, foi realizada a leitura dos titulos e resumos de todos os artigos a fim de
selecionar os trabalhos mais relacionados a pesquisa.
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Documents  Authors  Affiliations  Advanced Search tips (%)

Search
A . B
("dimensionality reduction” OR "multidimensional projection”) AND (eval * ok e ) s .

> Limit

Reset form

Figura 2.1: Exemplo de busca na base de dados Scopus.

2.4.3 Extracdo dos Dados

1. Critérios de Exclusao e Inclusao

Os artigos selecionados devem relatar o contexto da utilizagao das projegoes multidi-
mensionais, bem como analisa-las utilizando uma ou mais métricas/técnicas de avaliagdo
de qualidade, com o intuito de investigar quao bom/confiavel é o método. Artigos que
apenas relatam a utilizacao de alguma projecao multidimensional para analisar uma de-
terminada questao ou chegar a alguma conclusao de pesquisa, nao atendem aos objetivos
desta revisao sistematica e sao descartados. Em adicao, artigos duplicados ou que nao
abordavam as métricas de avaliacao de forma detalhada foram também excluidos.

1. Dados de Extracao dos Artigos Selecionados

Com o intuito de auxiliar o processo de extracao de dados e organiza-los de uma forma
relevante, definiu-se o seguinte conjunto de informacoes a serem extraidas de cada artigo
selecionado:

e Titulo

e Autor

e Contexto

e Objetivo

e Técnicas de Reducao de Dimensionalidade Utilizadas
e Dominio de Dados

e Meétricas de Avaliacao

e Objetivo das Métricas

A sintetizacgao e analise dos dados obtidos, a partir da leitura dos artigos, serao apre-
sentados na secao subsequente.
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2.5 RESULTADOS

Aplicando a string de busca apenas nos titulos dos artigos, foram retornados 320 docu-
mentos, como mencionado anteriormente.

Analisando os resultados deste primeiro conjunto de trabalhos, em termos de qual
pais tem maior contribuigao cientifica no assunto de proje¢ao multidimensional, percebe-
se que a China, os Estados Unidos e a India figuram como os pafses com maior nimero de
publicagoes. A Figura 2.2 apresenta a classificagdo dos 10 primeiros paises com relagao
ao nimero de publicagoes.

T
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Figura 2.2: Distribui¢ao do ntimero de artigos publicados por pais.

Uma outra conclusao a se observar é que o aumento da anélise de dados multidimensi-
onais tem tornado-se frequente, especialmente em mineracao de dados. Pode-se verificar
que nos tltimos anos houve um crescimento importante no que tange ao nimero de tra-
balhos desenvolvidos na area. Isto é explicitado na Figura 2.3, onde ¢ mostrado o niumero
de artigos publicados em um periodo de 20 anos, de 1998 até a presente data (01/2018).
Vale ressaltar que a aparente queda no ano 2018, é explicada por esta anélise considerar
unicamente o primeiro més de 2018, onde houve producao de apenas 2 artigos.

Com o intuito de tornar a revisao sistematica mais precisa e selecionar apenas os
trabalhos mais relevantes foram aplicados os critérios de inclusao e exclusao, definidos
anteriormente, neste conjunto de 320 artigos em duas fases descritas a seguir.

Primeiramente analisou-se cada um dos artigos a partir da leitura de seus titulos e
resumos. Desta forma foram selecionados 25 artigos para leitura completa. Isto revela
que a maioria dos artigos retornados pela string de busca estavam relacionados a proje-
¢ao multidimensional de uma forma geral ou apenas utilizavam-se dela para realizar um
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Figura 2.3: Namero de artigos publicados por ano.

estudo, mas apenas uma pequena parcela abordava diretamente a questao da avaliacao
de técnicas de reducao de dimensionalidade.

Na segunda fase, que compreendeu a leitura detalhada de cada artigo, chegou-se,
apo6s a remocao de artigos duplicados e que nao abordavam minuciosamente a técnica
de avaliacao das projecoes multidimensionais, chegou-se ao nimero final de 11 artigos
altamente correlacionados a pesquisa.

Apresenta-se entao, nesta fase, informacoes quantitativas sobre os 11 artigos. A Figura
2.4 mostra a quantidade de publica¢oes por pais dos autores, revelando que a Alemanha
e o Brasil lideram as pesquisas relacionadas ao uso de métricas de avaliacao dos ma-
peamentos multidimensionais. Como alguns artigos foram produzidos por mais de um
autor de nacionalidades distintas, cada ocorréncia foi computada como uma unidade no
grafico. Outra informagao interessante é mostrada na Tabela 2.2. Nela hé a frequéncia
de publicacao dos artigos ao longo dos anos. Observa-se que o ano de 2015 foi o mais
produtivo para area, tendo um total de 4 publicagoes, enfatizando a crescente producao
cientifica no tema abordado, respondendo assim a pergunta secundaria PS.4.

Os autores mais influentes, tomando como base o niimero de publicagoes na area de
estudo, sao demonstrados na Tabela 2.2. Como um autor pode ter publicado mais de um
artigo, cada publicacao equivale a uma unidade na tabela. Percebe-se que a autora com
maior nimero de artigos publicados é a Rosane Minghim, com um total de 3 publicacoes,
respondendo assim a pergunta secundaria PS.2. Ela é professora da Universidade Federal
de Sao Paulo (USP) e atua na area de pesquisa de visualizagao de informacgoes e anélise
visual. Na Tabela 2.3 ¢ mostrada a relagao dos 28 autores dos artigos e seus respectivos
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Figura 2.4: Numero de artigos publicados por pais dos autores.

Tabela 2.2: Numero de publicagoes por ano.

Ano Frequéncia
2017
2016
2015
2014
2013
2011
2009

el el N "R
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numeros de publicacoes.

Tabela 2.3: Quantidade de Publicagdes por Autor.

Autor

Quantidade de Publicacoes

Rosane Minghim
Andreea Gripars
Bastian Rieck

Daniela Faur

Heick Liette

Mihai Datcu

Alneu de Andrade Lopes
Alexandru C. Telea
Danilo Barbosa Coimbra
Danilo Medeiros Eler
Deyu Meng

Fernando V. Paulovich
Gerhard Rigoll

Haim Levkowitz
Jaqueline Batista Martins
John Aldo Lee

Luis Gustavo Nonato
Maria Cristina F. Oliveira
Michel Verleysen

Mihai P. Datcu
Mohammadreza Babaee
Paulo Pagliosa

Priscila Alves Macanha
Rafael Messias Martins
Robson Motta

Rogério Eduardo Garcia
Yee Leung

Zongben Xu
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E também de interesse desta revisdo sistematica identificar quais sdo as métricas e
suas frequéncias de utilizagao. A Figura 2.5 traz esta informacao relacionando a quan-
tidade de utilizacao de cada técnica nos artigos selecionados. Como uma determinada
técnica pode ter sido utilizada mais de uma vez em diferentes artigos, cada ocorréncia foi
computada como uma unidade. Ao analisar tal figura é possivel perceber que as técni-
cas preservacao de vizinhanca (Neighborhood Preservation) e stress sao as métricas mais
relevantes, respondendo assim a pergunta secundéria PS.3.

Com relacao as bases de dados utilizadas em cada um dos artigos, foram utilizadas,
no total, 31 bases, sendo 8 bases sintéticas e 23 bases reais, algumas provenientes de
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Figura 2.5: Frequéncia de utilizacao de cada técnica entre todos os artigos.
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sensoriamento remoto, outras formadas de feeds RSS, etc. Uma descri¢ao mais detalhada
é apresentada na Tabela 2.4. Com as informacgoes aqui providas e as adicionais na coluna
Dominio(s) de Dados da Tabela 2.4, é possivel responder a pergunta secundaria PS.1.

A Tabela 2.5 traz a referéncia do artigo citado na Tabela 2.4 com base no seu identificador
(ID).
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Tabela 2.5: Identificador para cada artigo.

S

Artigo

(GRIPARIS; FAUR; DATCU, 2016a)
(RIECK; LEITTE, 2015a)
(GRIPARIS; FAUR; DATCU, 2016b)
(ELER et al., 2015)
(MARTINS et al., 2014)
(RIECK; LEITTE 2015b)
(

(

(

(

(

MOTTA et al. 2015)

PAGLIOSA et al., 2015)

BABAEE; DATCU RIGOLL, 2013)
MENG; LEUNG; XU, 2011)

LEE; VERLEYSEN, 2009)

O 0| || Y = W N+~

—_
=}

—_
—_

2.6 CONCLUSAO

E notério que a demanda de analise de conjuntos multidimensionais tem aumentado
consideravelmente, o que consequentemente contribui para o desenvolvimento de novas
técnicas de reducao dimensionalidade e por conseguinte novas métricas de avaliagao das
mesmas. Isto tem sido evidenciado pelos trabalhos descritos na Tabela 2.4.

Analisando-se os artigos descritos na tabela supracitada, percebe-se que foram utili-
zadas 19 métricas de avaliacao de projecoes multidimensionais distintas, a saber, confia-
bilidade, continuidade, Root Mean Square Error (RMSE), Kruskal’s Stress, Residual Va-
riance, Spearman’s Rank Correlation, Neighborhood Preservation, Mean Relative Rank
Error (MRRE), distant Rank, Silhouette Coefficient, Valida¢ao de Grupo, Validagao de
Separacao de Classe, Agregacao de Classe, Separacao de Classe, Smooth Neighborhood
Preservation, Correlation Coefficient, Communication Channel Model, Preservagao da
estrutura Global e Local Continuity Metacriterion. Dentre todas as citadas, had uma
popularidade enorme entre a Preservagao de Vizinhanga (Neighborhood Preservation) e
Stress, sendo, portanto, as técnicas mais utilizadas entre todos os artigos estudados. Mais
adiante no Capitulo 4, estas duas técnicas serao apresentadas detalhadamente.

A partir da leitura dos estudos apresentados é possivel perceber que tais métricas
foram aplicadas nas mais diversas técnicas de projecao multidimensional, sendo estas
lineares ou nao, como por exemplo, PCA, LSP, Isomap (Isomap), t-SNE, MDS dentre
outras. No entanto, a técnica PCA foi a mais utilizada nos experimentos, confirmando
assim sua popularidade como técnica de reducao de dimensionalidade.

2.7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados a definicao, as etapas de uma revisao sistematica da
literatura, bem como todo o processo de sua execugao na busca por métricas de avaliacao
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de projecoes multidimensionais. Esta revisao possibilitou a construcao de conhecimentos
solidos a respeito do problema de pesquisa, além de evidenciar o atual estado arte, sobre
a area, até o presente momento.

A partir de toda analise realizada percebe-se que a area de proje¢oes multidimensionais
tem ganhado expressivo foco, principalmente pela crescente demanda da area de analise
visual que trabalha frequentemente com dados de alta dimensao. A todo momento novas
técnicas de visualizacao surgem e o processo de escolher a técnica mais adequada se torna
mais dificil.

Ficou claro que a quantidade de estudos/artigos que abordam técnicas de avaliagao
da qualidade de proje¢oes multidimensionais é em menor escala quando comparada ao
montante daqueles que apenas se utilizam delas para realizar uma anélise especifica.
Porém, como ja explicado anteriormente, a necessidade de analisar cada vez mais dados
multidimensionais, acrescida da grande gama de opgoes de técnicas de visualizacao, tem
forcado a comunidade cientifica a utilizar métricas de avaliacao, além de conceber novas
técnicas para tal finalidade.

A partir dos dados coletados nesta revisao, ficou claro que hé diversas técnicas de
avaliacao de projecoes multidimensionais, no entanto as mais utilizadas sao a preservacao
de vizinhanga (Neighborhood Preservation) e o conjunto de fungdes stress.

Também pode-se afirmar que o estudo na area de avaliacao de proje¢des multidimen-
sionais é valido, visto que a &area tem sido visada fortemente nos tltimos anos, como
apresentado nesta revisao, além de possuir grande perspectiva de crescimento nos proxi-
mos anos.

Neste capitulo foram apresentadas algumas métricas de avaliagao das projecoes multi-
dimensionais, técnicas estas provenientes da area de visualizacao de dados multidimensi-
onais. Nesta area é encontrada uma grande variedade de métodos que permitem a analise
exploratoria dos dados, sendo alguns destes métodos mais tradicionais. No proximo capi-
tulo sao apresentadas estas técnicas mais convencionais, evidenciando suas caracteristicas
e limitagoes.






Capitulo

VISUALIZACAO DE DADOS MULTIDIMENSIONAIS

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A visualizagao de dados multidimensionais objetiva permitir a analise exploratoria de
dados de uma forma clara e efetiva através de representacoes graficas. A partir de tal re-
presentacao é possivel descobrir relagoes entre os dados que nao sao facilmente observadas
olhando dados brutos (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

Neste ambito, a maior contribui¢cao das representacoes visuais é a de identificar pa-
droes, tendéncias e relacoes complexas entre itens a partir da visualizagao de suas estru-
turas (CHEN; HARDLE; UNWIN, 2007).

Uma das maiores dificuldades da area de visualizagao é projetar estes dados em espagos
bi ou tridimensionais, ou seja, o desafio esta em visualizar base de dados com mais de trés
dimensoes. Em adigao, a peculiaridade dos dados multidimensionais dificulta o processo
de insight, ou seja, um entendimento mais profundo e acurado, por parte do usuério
final. Diferentes métodos tém sido desenvolvidos, a fim de vencer tal barreira e dar
melhor compreensao do fendémeno estudado.

Neste capitulo sao apresentados alguns dos principais métodos tradicionais de visu-
alizacao de dados multidimensionais. Utilizando-se das divisoes encontradas em Han et
al. (2011) e em Mazza (2009), a Segao 3.2 aborda as técnicas orientadas a pixel, a Segao
3.3 introduz métodos geométricos, a Secao 3.4 aborda as técnicas iconograficas e a Seg¢ao
3.5 discorre sobre as técnicas hierarquicas. Por fim, na Secao 3.6, é realizada uma anélise
comparativa entre as técnicas.

3.2 TECNICAS ORIENTADAS A PIXEL

Uma maneira bastante elementar de mensurar visualmente uma dimensao ¢é utilizar um
pixel, onde sua cor associada representa o valor do atributo. Neste cenario, o pixel seria
a subdivisao méaxima da representacao grafica, sendo impossivel ir além.

Em tese, o nimero méximo de elementos a serem mapeados na tela de um computador,
por exemplo, é restrito a sua resolucao. Sendo assim, uma tela com resolucao de 1024 x

25
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768 pixels poderia representar um maximo de 786,432 componentes distintos. Uma outra
tela com resolugao Full HD (1920 x 1080 pixels) seria capaz de representar 2,073,600
elementos. No entanto, nas aplicagoes praticas, este limite nunca é atingido, uma vez que
elementos funcionais e estéticos, como botoes, barras de rolagem, bordas, dentre outros,
ocupam areas reservadas da tela, além de que mapear uma unidade de informagao a um
tnico pixel é restrito a um namero limitado de situagoes (MAZZA, 2009). Um ponto
positivo destas técnicas é que, estas maximizam a quantidade de informagao exibida de
uma s6 vez sem o problema de sobreposicao. Elas acabam preservando a percepc¢ao de
pequenos grupos de interesse enquanto mantém uma visao global (PATRO, 2004).

Mas como ¢ a aplicacao da orientacao a pixel em um conjunto de dados multidimen-
sionais? Supondo uma base de dados m-dimensional, sao geradas m janelas, cada uma
para uma dimensao. Cada dimensao é entao mapeada em sua janela especifica. Isto é
representado na Figura 3.1, onde é possivel perceber o mapeamento de uma instancia da
base de dados no agrupamento de janelas.
dimenséo 1

dimensdo 2 dimensdo 3

T

pixels pertencentes
a um item da base
de dados

dimenséo 4 dimenséao 5 dimensdo 6

Figura 3.1: Agrupamentos de janelas para base de dados de 6 dimensoes.
Fonte: (KEIM, 1996)

Alguns fatores influenciam a aplicacao da referida técnica, como definido em Keim
(2000): mapeamento de cor, forma da janela e arranjo de pixels.

No mapeamento de cor a questao central é como as cores dos pixels serao representa-
das. Neste caso, a propriedade a ser explorada é o brilho, onde a partir dela é possivel
diferenciar cores para a representagao de instancias de dados distintas. Sendo assim, a
utilizacao de uma escala de cor com variagao de brilho é suficiente ao invés de utilizar
todas as possibilidades de cores.

O outro fator a se analisar neste tipo de representagdao é o arranjo de pizels. A
problematica estd em como organizar espacialmente os pixels dentro da area de cada
janela. Esta questao é de extrema importancia pois, a partir de um bom arranjo, é
possivel descobrir a existéncia de grupos, bem como possiveis relagoes entre as dimensoes
da base de dados. Alguns dos mais comuns arranjos de pixels sao mostrados na Figura
3.2.

Por fim, a forma da janela é um aspecto também a ser considerado. Tradicionalmente
utiliza-se o formato retangular. Este possibilita um bom aproveitamento em termos de
area, no entanto, ocasiona uma dispersao pronunciada o que dificulta a percepcao de
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(a) Curva de Hilbert (b) Codigo Gray

Figura 3.2: Alguns arranjos comumente utilizados segundo Han, Micheline e Kamber
(2012).

correlagoes entre os dados, por exemplo. Como alternativa, tem-se o formato circular,
como apresentado na Figura 3.3, onde o item (a) representa o agrupamento circular das
janelas e o item (b) o arranjo dos pixels no formato circular.

Dimensdo 6

Dimensio 6

Dimenséo 1

Dimensio 5 Dimenséo 1

Dimensdo 5
\j \3 Dimensio 2
Dimenséo 4 Dimenséo 2

Dimensdo 4
- Dimensdo 3
Dimensdo 3

1
(&) (b)

Figura 3.3: Agrupamento das janelas e arranjo de pixels no formato circular.
Fonte: (HAN; PEI; KAMBER, 2011)

Como ilustragao da técnica de orientacao a pixels, segue-se a Figura 3.4, exemplo este
retirado de Han et al. (2011). Considere uma loja ficticia que guarda dados dos clientes
em uma tabela onde as linhas representam os clientes e as tinicas quatro colunas a renda,
o limite de crédito, o volume de transacées e a idade. E possivel entdo investigar uma
possivel correlacao entre a renda e as outras dimensoes utilizando a técnica discutida
nesta se¢ao. Uma abordagem é ordenar os clientes por renda em ordem crescente e
mapear cada dimensao em 4 janelas distintas representadas na Figura 3.4. De acordo
com o valor da renda o sombreamento de cada pixel muda. Valores menores sao mapeados
em pixels de cor proxima ao branco enquanto que valores maiores sao representados por
pixels com colaracao mais proxima do preto. A partir de uma visualizagao baseada em
pixels é possivel perceber que a medida que a renda aumenta o limite de crédito segue o
mesmo padrao, revelando que ambas as dimensoes sao correlacionadas. Além disso, pode-
se chegar a uma outra conclusao: clientes que possuem renda mediana normalmente sao
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0s que mais compram. Isto é claro ao analisar as janelas da renda e volume de transagoes.
Porém, nao h& uma correlacao aparente entre renda e idade.

(a) renda| (b) limite_de crédito  (c) volume _de_transagédes (d) idade

Figura 3.4: Visualizacao de quatro atributos baseados na renda de todos os clientes.
Fonte: (HAN; PEL; KAMBER, 2011)

3.3 TECNICAS GEOMETRICAS

Uma desvantagem importante das técnicas orientadas a pixels é que as mesmas nao
auxiliam no entendimento da distribuicao dos dados em um espago multidimensional
(HAN; PEIL; KAMBER, 2011). Com elas nao é possivel, por exemplo, verificar a existéncia
de uma area densa. Neste quesito as técnicas geométricas superam as baseadas em pixels.

As técnicas geométricas consistem em mapear os valores dos atributos em um espago
geométrico (MAZZA, 2009). Tal caracteristica facilita o processo exploratorio dos dados
a partir de informagoes de geometria.

A seguir sao apresentadas algumas das técnicas geométricas mais comumente utiliza-

das.

3.3.1 Graficos de Dispersao

O grafico de dispersao é uma técnica geométrica bastante simples que mostra dados
bidimensionais utilizando coordenadas cartesianas (HAN; PEI; KAMBER, 2011). A ideia
¢ mostrar a distribuicao entre atributos a fim de analisar possiveis correlagoes.

Quando se tem apenas duas dimensoes a representacao é bem simplista. Por exemplo,
seja a base de dados de qualidade do ar da linguagem R. Tal base contém medigoes diarias
da qualide do ar, em Nova lorque, de Maio & Setembro de 1973. A Figura 3.5 ilustra
esta base sendo possivel perceber a relagao entre a média de ozonio, em partes por bilhao
(ppb), e o dia do més.

Porém, na maioria das situagoes é necessario analisar mais do que dois atributos.
Para isto, é possivel utilizar novas propriedades gréaficas como cor, textura, tamanho e
formato. Com a adi¢ao destas propriedades e mais um terceiro eixo é possivel representar,
no maximo, sete atributos.

Um exemplo deste tipo extensao de atributos visuais ¢ mostrado na Figura 3.6. Nela
sao mapeados quatro atributos. O dia do més é mapeado no eixo das abscissas e ozonio
no eixo da ordenadas, enquanto que os meses e a velocidade do vento sao representados
por cores e tamanhos distintos, respectivamente.
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100-

Ozénio (ppb)

1 8 1 16 21 26 31

Dia do Més

Figura 3.5: Qualidade do ar na cidade Nova lorque diariamente.
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Figura 3.6: Extensao do grafico de dispersao com representacao de quatro atributos.

No entanto, apesar desta abordagem possibilitar um mapeamento maior de dimensoes,
os graficos de dispersao nao se adequam satisfatoriamente a todos os tipos de dados. E
necessario entao, partir para outras abordagens.

3.3.2 Matriz de Graficos de Dispersao

A matriz de graficos de dispersao é uma extensao dos gréaficos de dispersao, onde varios
destes sao organizados simultaneamente em uma matriz, a fim de prover informacoes de
correlacao entre os atributos (CHAN, 2016).

Este método é mais eficiente que os graficos de dispersao porque consegue mapear
um namero genérico de dimensoes. Por exemplo, a partir de uma base de dados n-
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dimensional é formada uma matriz n x n constituida por varios gréaficos de dispersao. A
partir desta geometria é entao possivel correlacionar cada atributo com os demais, uma
vez que todos eles estarao presentes na matriz.

No entanto, por vezes, devido a questoes de economia computacional, a matriz qua-
drada n x n nao é gerada, uma vez que informacao redundante é exibida. Por exemplo,
ao correlacionar dois atributos a; e ay dois graficos serao gerados: o primeiro contera o
ay € ap nos eixos das abscissas e ordenadas, respectivamente, e um outro grafico mapearé
os mesmos atributos, mas com os eixos trocados, a saber a; no eixo das ordenadas e as
no eixo das abscissas. As mesmas tendéncias, padroes e grupos podem ser observados
em ambos os graficos, sendo um espelho do outro. Desta forma, ao invés de gerar uma
matriz n x n, da-se preferéncia a geracao de uma matriz com n’-n elementos, o que em
termos praticos é considerar apenas elementos abaixo da diagonal principal.

Como ilustragao da técnica, segue-se na Figura 3.7 uma representacao, em matriz de
graficos de dispersao, da base de dados Iris. Esta é uma base de dados que contém 50
amostras de cada uma das trés espécies da flor Iris, a saber: setosa, versicolor, e virginica.
As cinco dimensoes de cada amostra sao: espécie, comprimento e largura das pétalas e
comprimento e largura das sépalas, sendo as mesmas mapeadas na matriz de dispersao
de tamanho 5 x 5, como ja explicado previamente.
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Figura 3.7: Matriz de dispersao da base de dados Iris.
(Fonte: 1.)

Uma vantagem perceptivel desta técnica é que correlagoes entre atributos sao fa-
cilmente percebidas. No entanto, um fator limitante para sua visualizacao é a grande
utilizagao de area, uma vez que é necessario mostrar uma matriz de tamanho n x n.
Sendo assim, a matriz de dispersao torna-se menos efetiva a medida que a quantidade de
dimensoes aumenta (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

! Traduzida de http:/ /support.sas.com/documentation /cdl/en /grstatproc/62603 /HTML /default /images/gsgscmat. gif.
Acessado em 11 de Maio de 2018
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3.3.3 Coordenadas Paralelas

A técnica de coordenadas paralelas possui este nome por causa da forma como os atri-
butos sao representados: cada atributo corresponde a um eixo, sendo estes paralelos e
igualmente espagados (MAZZA, 2009). Cada observagao corresponde a uma linha po-
ligonal que intersecta todos os eixos, em locais especificos, de acordo com os valores
n-dimensionais. As correlacoes neste tipo de representacao sao observadas a partir das
linhas. Casos em que as linhas de eixos vizinhos cruzam entre si em formato similar ao
da letra X revelam correlagoes inversas. Por exemplo, a Figura 3.8 foi construida na fer-
ramenta High-D, uma ferramenta de visualizagao de dados multidimensionais, utilizando
uma base de dados sintética de 392 carros e 7 dimensodes. E facil perceber que ha uma
relagao inversa entre o consumo do carro (milhas por galao) e o numero de cilindros, pois
a medida que o valor do atributo milhas por galao aumenta o valor do atributo cilindro
diminui. Uma outra informagao explicita na Figura 3.8 é que quanto maior o peso do
carro menor sua aceleragao.

Milhas por Galio Cilindres Volume dos Cilindros Poléncia Peso Aceleragao Ane
v 466 v 8 w 455 w230 v 5140 v 248 v 82

A8 Az A8 A A LELE a8 A 70

Figura 3.8: Coordenadas Paralelas geradas no software High-D.

Apesar de permitir uma analise exploratoria dos dados de uma forma intuitiva e
poderosa, as coordenadas paralelas tém duas limitagoes essenciais: a primeira é que torna-
se necessaria a proximidade dos eixos representativos de dois atributos em anélise, ou seja,
adjacéncia € um fator importante para uma boa interpretacao. Eixos muito distantes
dificultam a percepc¢ao de alguma correlacao. A segunda limitacao é que a representacao
visual de bases de dados com extenso ntimero de observagoes é ineficiente. Em casos
extremos, o que antes eram linhas distinguiveis, acabam tornando-se um poligono de cor
uniforme, devido a enorme densidade de linhas (instancias). Isto pode ser visto na Figura
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3.9 que ilustra um caso hipotético da mesma base, agora contendo 1000 carros. Ac¢oes de
movimento dos eixos paralelos e coloracao das linhas poligonais podem ser cogitadas a
fim de amenizar o efeito da oclusao visual.

Milhas por Galdo Cilindros Volume dos Cilindros Poténcia Peso Aceleracio Ano
v 46,6 v 8

Figura 3.9: Oclusao na técnica de Coordenadas Paralelas gerada no software High-D.

3.3.4 TablelLens

A técnica de Visualizacao TableLens, proposta por John Lamping e Ramana Rao em
1994, é inspirada em uma ferramenta bastante conhecida utilizada para dispor dados e
realizar calculos: as planilhas. A ideia é representar dados por meio de barras horizontais
ao invés de valores numéricos, como ¢é feito usualmente nas aplicagoes de planilhas.

Na técnica de TableLens cada linha representa uma instancia de dados enquanto que
as colunas representam os atributos. Barras horizontais sao utilizadas para representar os
valores das dimensoes. Sendo assim, as colunas sao vistas como histogramas ou uma re-
presentacao similar de grafico de barras. Uma ilustragao deste tipo de técnica é mostrada
na Figura 3.10.

A interatividade é um fator importante na analise exploratoria dos dados e esta carac-
teristica é presente na TableLens. O usuério consegue facilmente perceber tendéncias e
correlagoes a partir do reposicionamento das colunas, bem como da ordenacao dos valores
a elas associadas, por exemplo.

3.4 TECNICAS ICONOGRAFICAS

As técnicas iconograficas utilizam pequenos icones para representar dados multidimen-
sionais (HAN; PEI; KAMBER, 2011). A ideia se baseia no mapeamento dos atributos
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Figura 3.10: Exemplo de Visualizagao no Table Lens.

a caracteristicas geométricas em icones. Estes podem entao variar em tamanho, cor,
formato, orientagao, etc.

3.4.1 StarPlots

Os StarPlots, como o nome sugere, é uma representacao geométrica formada por um
poligono em formato estrelar, onde os vértices sao formados por eixos de uma mesma
origem.

Os atributos de cada instancia de dados sao mapeados em pontos ao longo de cada
eixo que, apo6s serem conectados, formam uma “estrela”. Para analisar uma base de
dados, basta apenas comparar o formato de cada figura geométrica (representante de
uma instancia) uma com as outras.

Como exemplo, pode-se citar a utilizagao de uma base de dados contendo os indices
de crime dos 50 estados americanos. Na Figura 3.11 é representada as estatisticas do
estado de Georgia, um dos estados mais violentos, onde também sao representados os 7
atributos da base de dados, a saber, furto, roubo, estupro, assalto, roubo de carros, lesao
corporal e assassinato. A partir dela é possivel perceber por exemplo, que quanto menor
o indice de estupro maior é a ocorréncia de assaltos, roubos de carros, furto, etc.

3.4.2 Chernoff faces

Chernoff faces é provavelmente a mais famosa técnica iconografica. Foi criada e apresen-
tada pelo estatistico Herman Chernoff em 1973.

Esta técnica procura usufruir da habilidade que os seres humanos tém em perceber
os minimos detalhes em caracteristicas faciais. A ideia é mapear atributos de uma base
multidimensional em caracteristicas e expressoes da face humana, como olhos, boca, nariz,
dentre outros, a partir de seus tamanhos, formatos, posi¢oes e orientagoes.

Uma representacao da técnica é dada na Figura 3.12. Nela hé a representacao das
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furto

Figura 3.11: StarPlot dos crimes do Estado de Georgia.

(Fonte: Traduzida de https://developer.ibm.com /predictiveanalytics/2012/03/14/reference-lines-for-star-plots-aid-interpretation/. Acessado
em 12 de Maior de 2018.)

caracteristicas climéticas de dezesseis cidades ao redor do mundo por meio das carac-
teristicas faciais humanas. Em particular, a adrea da face mapeia a precipitacao média
de chuva, a curvatura do rosto representa a média de temperatura, a dimensao do nariz
mapeia a média maxima de temperatura e por fim a curvatura, largura e posi¢ao da boca
mapeiam os valores de temperatura maxima registrada, temperatura minima e média de
temperatura minima, respectivamente. Assim pode-se ver claramente que a cidade de
Hong Kong ¢ mais chuvosa de todas. Porém, deve-se tomar cuidado ao utilizar tal téc-
nica, pois a méa interpretacao das expressoes faciais pode levar o usuério a interpretacoes
erradas. Por exemplo, uma vez que os recordes de temperatura maxima e minima estao
representados pela curvatura e largura da boca, respectivamente, pode-se ter a ma inter-
pretacao de que o Rio de Janeiro, juntamente com Tunis sao as cidades com as melhores
condicoes climaticas, devido ao fato de que os Chernoff faces das mesmas parecem estar
sorrindo.

Apesar da facilidade e simplicidade a técnica possui algumas limitagdes. De acordo
com Han et al. (2011), cada face consegue representar até no maximo 18 dimensoes. Uma
outra limitagao é que os valores de cada dimensao nao sao mostrados na representacao
das faces, além de que relacionar multiplos atributos nao é tao eficiente.

Visto que a economia de espaco visual tem sido problema em varias técnicas de visua-
lizacao de dados multidimensionais, as Chernoff faces assimétricas foram propostas como
uma melhoria a técnica tradicional. Como a face possui simetria vertical, com relacao ao
eixo Y, nao ha necessidade de representar os dois lados da face, mas apenas um. A partir
desta pequena modificacao, as Chernoff faces assimétricas conseguem representar até 36
dimensoes, o dobro da técnica tradicional.

3.5 TECNICAS HIERARQUICAS

As técnicas até aqui apresentadas e discutidas, possuem uma caracteristica comum: elas
representam varias dimensoes simultaneamente. Quando a base de dados analisada é
pequena isto nao é um problema. Porém, a medida que a base cresce, tanto em nimero
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Figura 3.12: Chernoff Faces.
Fonte: (MAZZA, 2009)

de instancias como em dimensoes, a visualizacao torna-se um pouco ineficiente.

As técnicas Hierdrquicas particionam todas as dimensdes em subconjuntos (HAN;
PEIL; KAMBER, 2011). Isto quer dizer que a base de dados passa a ser vista de uma ma-
neira hierarquizada. A seguir sao abordadas duas das técnicas mais famosas: TreeMaps

e World within Worlds.

3.5.1 World Within Worlds

A técnica denominada World Within Worlds, que em tradugao livre seria, “mundo dentro
de mundos”, tem este nome porque consegue subdividir uma base de dados multidimen-
sional em diversos subespacos do plano cartesiano.

Por exemplo, a partir de uma base formada por 6 dimensoes, a saber F, X, X,
X3, X4 e X5, é possivel analisar a correlacao entre atributos. Supondo que é necessério
verificar como a dimensao F' varia em relacao as demais, pode-se mapear os valores de
algumas dimensoes em valores fixos, por exemplo X3, X, e X5 para V3,V,,Vs. Estes valores
se tornarao pontos em um plano tridimensional. Destas forma, tem-se um grafico 3-D
formado por F', X, e X3 onde o ponto (V3,V,,V5) é a origem de outro subespago interno
tridimensional formado pelas dimensoes X3, X; e X5. Assim o usuario pode, de forma
interativa, mudar a posicao da origem do subespaco interno e verificar quais os impactos
desta mudanca nos demais atributos. Além disso é possivel também intercambiar entre
os diversos “mundos” (dimensoes) disponiveis. Caso a dimensao aumente, basta apenas
aumentar o nimero de subespacos. Como forma de ilustragao na Figura 3.13 é mostrada
a representacao da técnica no processo anteriormente descrito.
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Figura 3.13: Técnica World Within Worlds. (Fonte: Han et al. (2011))

3.6.2 Tree-Maps

Uma outra técnica hierarquica bastante conhecida é a TreeMaps. Ela se baseia na sub-
divisdo hierarquica da tela em regides, a depender dos valores dos atributos (CHAN,
2016).

Tal representacao utiliza retangulos aninhados que podem ser subdividos tanto ver-
ticalmente como horizontalmente. Cada retangulo possui uma cor onde esta pode repre-
sentar outros atributos.

Uma das vantagens das técnicas de Tree-Maps é que elas sao adequadas na visualizagao
de grandes bases de dados com diversos atributos ordinérios (valores numéricos). Além
do mais a técnica tenta ter o maior aproveitamento de tela ocupando ao méximo a area
disponivel.

A Figura 3.14 ilustra a técnica de tree-map para o Google New Stories. A ferramenta
retne as ultimas noticias circuladas na plataforma Google. As histérias sdo particio-
nadas em sete diferentes grupos representados por retangulos de cores distintas, como
pode-se observar no canto inferior direito da imagem. Mais internamente, dentro de
cada retangulo, as histérias sao novamente agrupadas em retangulos menores, ou seja,
subcategorias.

3.6 ANALISE COMPARATIVA

Uma vez que as principais técnicas tradicionais de visualizacao de dados multidimen-
sionais foram abordadas, é interessante realizar uma sumarizacao comparativa entre as
mesmas, de forma a explicitar em qual tipo de situacao cada técnica, até aqui vistas, se
encaixa melhor.

A seguir é feita uma anélise tedrica das diversas técnicas com respeito a trés aspectos:
tipo de dados, informacao a ser extraida e escalabilidade.
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Figura 3.14: Técnica de TreeMap para o Google New Stories.

(Fonte: http://www.science.smith.edu/dftwiki/images/thumb/e/ea/Newsmap.png/800px-Newsmap.png acessado em 14 de Maio de 2018)

3.6.1 Tipo de dados

Um fator importante na hora de escolher a projecao multidimensional é o tipo de dados
que se estd trabalhando. Estes sdo dados quantitativos ou qualitativos? Ainda mais,
sao dados continuos ou discretos? A partir destes questionamentos é possivel escolher a
técnica mais adequada.

Seguindo a ordem apresentada, as técnicas orientadas a pixel normalmente sao uti-
lizadas em dados quantitativos continuos ou discretos. No entanto, tais técnicas nao
sao adequadas para dados categoricos (KEIM, 2001). Dados categoricos, basicamente,
sao dados nao numéricos que variam um nimero finito de vezes. Sendo assim, técnicas
baseadas em pixel sao recomendadas para dados que podem ser quantizados.

Por outro lado, as técnicas geométricas, geralmente, sao flexiveis o bastante para
trabalhar com os dois tipos de dados. No entanto, mesmo entre elas ha técnicas que se
adaptam melhor a tipos de dados especificos. Por exemplo, o método das coordenadas
paralelas se ajusta bem a dados quantitativos e qualitativos, sejam eles discretos ou nao.
No entanto, graficos de dispersao sao mais adequados para dados continuos.

As técnicas iconogréficas sao mais apropriadas para dados quantitativos, uma vez que
as caracteristicas geométricas dos icones variam de acordo com os valores das dimensoes
(DIAS et al., 2012). Por exemplo, na Chernoff faces, mudangas nos atributos da base mo-
dificam as expressoes faciais de seus icones. Para dados nominais as técnicas iconograficas
nao sao uma boa escolha.

Por fim, as técnicas hierarquicas sao uma oOtima escolha quando os dados a serem
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analisados possuem algum tipo de hierarquia e/ou relacionamento. Textos, por exemplo,
sao um bom exemplo de dados com tais caracteristicas.

A seguir, na Tabela 3.1, é apresentada a correlagao entre cada técnica de visualizacao
de dados multidimensionais com os tipos de dados mais adequados.

Tabela 3.1: Técnicas e seus tipos de dados adequados.

Dado
Categoria Técnica Quali.! Quant.?

Nom.? Ord.* Cont.? Disc.b

Orientadas a Pixel X X
Graficos de Dispersao X
Geométricas Matrizes de Dispersao X
Coordenadas paralelas X X X X
Iconograficas Star Plots x x
Chernoff Faces X X
D World Within Worlds X X
Hierarquicas
Tree Maps X X X X

! Qualitativo, 2 Quantitativo, * Nominal,  Ordinal, > Continuo e ¢ Discreto

3.6.2 Informacao a ser extraida

E usual que algumas técnicas sejam mais eficientes que as outras em tarefas explorato-
rias distintas. Isto vai depender de qual informacao se deseja extrair da base de dados
analisada.

As técnicas orientadas a pixel sao Otimas na analise de correlagao entre as diver-
sas dimensoes, permitindo assim a identificacao de padroes. Além do mais, é possivel
reposicionar pixels a procura de grupos (clusters) de dados mais correlacionados.

As técnicas geométricas, por sua vez, sao mais indicadas quando o intuito é ter uma
visao global dos dados e na busca por padroes. Relacionamentos entre os dados sao faceis
de serem percebidos, principalmente na utilizacao de graficos ou matrizes de dispersao.
A visualizacao de grupos é possivel, porém pode haver a ocorréncia de oclusao visual.

As técnicas iconogréficas, como ja vistas anteriormente, utilizam icones para mapear
os atributos. Cada dado é mapeado individualmente em um tnico icone permitindo
o reconhecimento de padrdes. E possivel também agrupar icones com caracteristicas
geométricas semelhantes permitindo assim a formacao de grupos.

Por fim, através das técnicas hierdrquicas é possivel ter uma visao geral da estrutura
dos dados, perceber possiveis relacionamentos, além de permitir a formacao de grupos, no
caso do TreeMaps, por exemplo. A seguir, a Tabela 3.2 sumariza os tipos de informacoes
mais comuns a serem extraidos em cada técnica.
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Tabela 3.2: Técnicas e tipos de informacao a serem extraidos.

. .. Informacao
Categoria Técnica — . 5 —
visao geral corr. clust.” padroes

Orientadas a Pixel X X X

Graficos de Dispersao X X

Geométricas Matrizes de Dispersao X X

Coordenadas paralelas X X X

Iconograficas Star Plots x x

& Chernoff Faces X X

D World Within Worlds X X

Hierarquicas
Tree Maps X X X X

1 Correlacdes e 2 Clusters

3.6.3 Escalabilidade

A escalabilidade é uma caracteristica muito importante quando se trata de visualizacao
multidimensional. A anélise deste pardmetro permite perceber como as técnicas se com-
portam com o aumento do nimero de instancias e da dimensionalidade (atributos), além
de verificar se uma boa visao geral dos dados é ainda mantida.

Uma boa visao geral da base de dados é essencial, uma vez que em todas as técnicas,
com excessao das baseadas em pixel, é possivel ocorrer, por exemplo, a oclusao (quando
varias instancias se sobrepdem uma as outras) no processo de visualizagao das instancias.

De fato, nao ha um consenso estabelecido sobre o que é baixa e alta dimensionalidade
(RABELO et al., 2008). Esta definicdo é um pouco arbitraria variando de autor para
autor. Por exemplo, de acordo com Bohm, Kriegel (2000), alta dimensao é a partir de 25
atributos. Outra classificagao adota a dimensionalidade baixa como até 4 atributos, média
a partir de 5 até 9 dimensoes e alta acima de 10 de atributos (OLIVEIRA; LEVKOWITZ,
2003). Esta tdltima sera a utilizada na discussao a seguir. Sendo assim fica evidente que
nao ha uma convencao a respeito deste assunto.

As técnicas orientadas a pixel conseguem lidar com grandes bases de dados de mé-
dia a alta complexidade em telas de alta resolucao (OLIVEIRA; LEVKOWITZ, 2003).
Uma vez que cada dimensao é mapeada em tnico pixel, a ocorréncia de oclusao visual
¢ descartada. Assim tais técnicas possuem uma boa escalabilidade tanto em termos de
instancias como de atributos. No entanto, é importante lembrar que esta escalabilidade
sera limitada pela resolucao da tela. Como visto na Se¢ao 3.2, uma tela com resolucao
Full HD consegue representar um pouco mais de 2 milhoes de elementos. Sendo assim,
uma base de dados com dezenas ou centenas de milhoes de instancias, por exemplo, nao
conseguiria ser representada eficientemente pelas técnicas orientadas a pixel, até mesmo
porque dificilmente se encontrara uma resolugao de tela que consiga representar tamanho
ntmero de elementos.
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As técnicas geométricas, em sua maioria, conseguem mapear um nimero médio de ins-
tancias, podendo representar bases de dados de média a alta dimensionalidade. Quando
acopladas com técnicas interativas conseguem representar grandes bases de dados (OLI-
VEIRA; LEVKOWITZ, 2003). No entanto, sao menos eficientes, que as técnicas baseadas
em pixel, por exemplo.

As técnicas iconograficas conseguem representar bases de pequeno e médio porte, além
de poder ser aplicada em conjunto de dados de média a alta dimensionalidade. Sobrepo-
sicao de instancias apenas ocorre caso os atributos sejam mapeados para as posigoes dos
icones na tela.

Por fim, as técnicas hierarquicas conseguem representar dados hierarquicos, sendo
mais apropriados para bases de baixa a média dimensionalidade, tendo, no entanto, algu-
mas limitagoes de area. A seguir é apresentada a Tabela 3.3 que sumariza a escalabilidade
de cada técnica.

Tabela 3.3: Técnicas e suas escalabilidades.

Categoria Técnica Escalabilidade =
Base de dados! Dimensoes?
Orientadas a Pixel Grande - Muito Grande Média - Alta
Graficos de Dispersao Pequena Baixa
Geométricas Matrizes de Dispersao Média Média - Alta
Coordenadas paralelas Média Média - Alta
Tconogréficas Star Plots Pequena - Média Média - Alta
Chernoff Faces Pequena - Média Média - Alta
Hierarquicas World Within Worlds Média Baixa - Média
Tree Maps Média Baixa - Média

I Refere-se a escabilidade de instancias, ou seja, ao ntimero de instancias na base de dados e 2 refere-se
a escalabilidade de dimensoes/atributos.

3.7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram vistas algumas técnicas tradicionais de visualizagao de dados multi-
dimensionais, abordando métodos mais simples e comuns, como os graficos de dispersao,
e métodos mais robustos como TreeMaps. Cada uma delas possuem vantagens e desvan-
tagens, abordadas e discutidas ao decorrer deste capitulo, sendo sumarizadas em tabelas
de acordo com o tipo de dados, informagcao a ser extraida e escalabilidade.

Porém, uma das técnicas de visualizagao mais recentes, promissoras e bastante uti-
lizada nao foi abordada: as projecoes multidimensionais, foco deste trabalho. O back-
ground adquirido neste capitulo, serve como fator motivacional para abordar as técnicas
de projecao multidimensionais a partir de um ponto de vista mais critico, percebendo
suas vantagens e o porqué de estarem em alta.
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Sendo assim, o Capitulo 4 encarrega-se de discorrer sobre as proje¢oes multidimensi-
onais.






Capitulo

TECNICAS DE PROJECAO MULTIDIMENSIONAIS

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A crescente complexidade dos dados é um padrao notério que precisa ser lidado correta-
mente, a fim de gerar informacoes de valor.

Algumas técnicas, vistas no capitulo anterior, foram propostas para tal problematica,
cada uma sobressaindo-se individualmente em alguns aspectos. Algumas delas se desta-
cam em proporcionar uma visao global da base de dados permitindo a identificacao de
padroes, outras conseguem satisfatoriamente denunciar correlagoes e grupos semelhantes.
Dentre estas técnicas é possivel identificar aquelas que garantem uma boa escalabilidade,
permitindo a visualiza¢ao de um ntimero relativamente extenso de instancias e/ou dimen-
soes. Tais particularidades, de certa forma, tornam o usuario refém de mais de um destes
métodos, visto que nenhum prové simultaneamente estes aspectos discutidos.

Neste cenéario, as técnicas de projecao multidimensional, também chamadas de téc-
nicas de reducao de dimensionalidade, tém sido utilizadas como uma abordagem que
contornam os desafios supramencionados. Estas ferramentas se caracterizam por permi-
tirem a anélise visual de bases de dados multidimensionais de forma eficiente e efetiva
(SILVA; RAUBER; TELEA, 2016).

De forma geral, as projecoes multidimensionais sobrepoem-se as limitagoes das téc-
nicas tradicionais, focando-se principalmente na observacao das instancias, ao invés de
dedicar-se, em maior énfase, a um bom entendimento de cada dimensao e seu valor, marca
esta registrada das técnicas do Capitulo 3.

As proje¢oes multidimensionais, conceitualmente, mapeiam as instancias da base de
dados em um conjunto (nuvem) de pontos em espagos bi ou tridimensionais, sendo o pri-
meiro caso mais comum. A partir da observagao desta nuvem é entao possivel perceber
relacoes de distancias e similaridade, encontrar pontos que se distanciam excessivamente
dos demais, os chamados outliers, além de identificar grupos de interesse. Pontos proxi-
mos identificam instancias similares enquanto os distantes sao dissimilares, desde que a
projecao seja de qualidade, ou seja, preserve ao méximo a estrutura dos dados no espaco
original.

43
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Um exemplo, bastante ilustrativo, é dado na Figura 4.1. Nela é possivel perceber
uma tabela com miltiplas instancias e dimensoes, onde deseja-se aplicar alguma técnica
de projecao multidimensional. Sendo assim, cada linha é mapeada em um tnico ponto
no espaco bidimensional, de forma a preservar as distancias do espaco original e a cada
ponto é atribuida uma coloragao referente ao valor de um atributo (coluna) no espaco
n-dimensional.

Tabela de Dados Projegdo 2D
-
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Figura 4.1: De uma tabela multidimensional para uma projecao.
(Fonte: Traduzida de (SILVA; RAUBER; TELEA, 2016))

Partindo para o formalismo matematico, de acordo com Tejada, Minghim e Nonato
(2003) uma proje¢ao multidimensional tem a seguinte defini¢ao: seja X um conjunto de
pontos em R"™ sendo 9 : R” x R™ — R um critério de proximidade entre instancias em R".
Seja Y um conjunto de pontos em R”, onde p < n (p = {1,2,3}) e d : R? x R? — R um
critério de proximidade em RP. Uma projecao multidimensional é entao definida como
uma fun¢ao de mapeamento f : X — Y que visa tornar |0(z;,x;) — d(f(x:), f(x;))| o
mais proximo possivel de zero, Vr;, z; € X.

4.2 CLASSIFICAGAO DAS TECNICAS DE PROJEGAO MULTIDIMENSIONAL

H& uma grande variedade de técnicas de reducao de dimensionalidade e elas podem ser
classificadas a partir de diferentes critérios. A seguir sao apresentadas algumas destas
classificacoes.

4.2.1 Dimensao Vs Distancia

Uma classificacao a ser adotada é a baseada em dimensao x distincia. Tal classificacao
é fundamentada no tipo de informagao usada como input para construir a projecao.
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Técnicas baseadas em distancia apenas necessitam das distancias ou similariades en-
tre observagoes multidimensionais (SILVA; RAUBER; TELEA, 2016). Desta forma, a
entrada para a técnica de projecao ¢ uma matriz n x n contendo as similaridades en-
tre todos os pares de dados, sendo normalmente empregada a distancia Euclidiana e de
COSSenos.

Estes métodos sao denominados Multidimensional Scaling (MDS) (TORGERSON,
1952) e mapeiam as distancias no espa¢o n-dimensional em distancias no espago bidi-
mensional. Tais métodos nao necessitam do conhecimento da dimensionalidade original
da base de dados, apenas a matriz de similaridades é suficiente, ou seja, uma vez que
seja provida a matriz de distancias desconsidera-se a ciéncia de quais atributos explicam
estas similaridades. Porém, uma desvantagem importante é que calcular e armazenar
uma matriz n x n, onde n pode tender a dezenas de milhares de instancias, torna-se
computacionalmente custoso.

Por outro lado, as técnicas baseadas em dimensoes utilizam expressamente todas as
dimensoes de todas as instancias de dados. Quando n < m, ou seja o nimero de observa-
¢oes ¢ muito maior que o de dimensoes, é possivel ter uma boa “economia’” computacional,
porém, tornando-se necessario acessar diretamente os valores da base. A técnica mais co-
nhecida desta classificacao ¢ o Principal Component Analysis (PCA) (JOLLIFFE, 2011).

4.2.2 Global vs Local

A classificacao global vs local é definida de acordo com o funcionamento algoritmico das
técnicas para a construgao da projecao.

Métodos globais realizam um tinico mapeamento para todas as instancias, conside-
rando apenas as propriedades globais da base de dados. Por consequéncia, as propriedades
locais sao ignoradas. Exemplos classicos de métodos globais sao o PCA e MDS.

Uma vez que métodos globais utilizam uma tnica transformagao, o maior desafio é
encontrar uma funcao de mapeamento que, ao projetar uma base de dados complexa,
preserve ao maximo suas distancias, tornando-se esta sua principal desvantagem. Além
disto esta abordagem pode requerer muito esforco computacional.

Os métodos locais, por sua vez, selecionam pequenos subconjuntos de instancias e
aplicam sobre estes métodos de projecao mais acurados. As observagoes restantes, proxi-
mas a cada um destes subconjuntos, sao posteriormente agregadas ao redor dos mesmos.
Uma das vantagens é que estes métodos nao demandam muito processamento computa-
cional, uma vez que o nimero de elementos em cada subgrupo é pequeno. Exemplos de
métodos locais podem ser o Local Affine Multidimensional Projection (LAMP) (JOIA et
al., 2011) e o Part-Linear Multidimensional Projection (PLMP) (PAULOVICH; SILVA;
NONATO, 2010).

4.2.3 Preservacao de distancia vs Preservacao de vizinhanca

Este tipo de classificacao ¢é definido de acordo com a caracteristica que se deseja preservar
apos a aplicagao da projecao.

Quando deseja-se avaliar, com precisao, as similaridades das instancias, técnicas de
preservacao de distancia devem ser preferidas. No entanto, raramente é possivel projetar
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uma base de dados multidimensional em um espaco de baixa dimensao sem modificacao
de nenhuma distancia (YANG, 2011). Exemplos de técnicas de preservagao de distancias
sao o PCA, MDS, dentre outras.

Quando a dimensionalidade da base ¢ muito grande, as distancias Euclidianas entre
os pares de instancias sao muito similares, tornando a alta acurédcia na preservagao de
distancia sem muito valor (SILVA; RAUBER; TELEA, 2016). Neste caso, por exemplo,
¢ mais interessante preservar a vizinhanga, a fim de identificar os grupos e outliers pre-
sentes na base de dados multidimensional. Sendo assim, a representacao dos grupos sao
mais perceptiveis, uma vez que ha uma maior “liberdade” ao algoritmo para projetar as
observagoes no espago bidimensional (SILVA; RAUBER; TELEA, 2016). A técnica de
preservacao de vizinhanga mais conhecida e melhor classificada é a t-Distributed Sto-
chastic Neighbor Embedding (t-SNE) (MAATEN; HINTON;, 2008), sendo utilizada em
aplicagoes de aprendizado de maquina, dentre outros.

4.2.4 Linearidade vs Nao-linearidade

A principal classifica¢do entre técnicas de proje¢ao multidimensional (redugao de dimen-
sionalidade) ¢ a distin¢do entre técnicas lineares e nao-lineares (MAATEN; POSTMA;
HERIK, 2009).

Os métodos lineares assumem que os dados do espago original (alta dimensao) possuem
relagoes lineares, enquanto que os nao-lineares nao supoe a linearidade. Sendo assim, se
a projecao ¢ uma combinacao linear das instancias do espago original, esta é uma técnica
linear. Caso contrério, é uma técnica nao-linear.

Técnicas lineares, como PCA e MDS, existem h& muito tempo, mas a maioria delas
s6 conseguem lidar com dados naturalmente lineares (TSAI; CHAN, 2007). Desta forma,
métodos lineares nao conseguem eficientemente projetar dados que nao possuem relacao
linear intrinseca.

De acordo com Fang, Sakellaridi e Saad (2009) , métodos de projegao lineares po-
dem tornar-se inadequados, uma vez que as informagoes significativas de baixa dimensao
extraidas de dados de alta dimensao sao frequentemente nao-lineares. Devido a esta
limitagao, métodos nao-lineares tém sido propostos ao longo das tltimas décadas.

Ao contrario dos métodos tradicionais, as técnicas nao-lineares conseguem lidar com
dados de alta complexidade nao linearmente correlacionados. De fato, tais métodos pos-
suem certa vantagem, uma vez que a maioria das aplicagoes de tempo real geram dados
nao-lineares. Em adicao, a partir de estudos anteriores, métodos nao-lineares demonstram
melhor eficiéncia do que os tradicionais métodos lineares em tarefas artificiais comple-
xas (MAATEN; POSTMA; HERIK, 2009). Apesar da aparente supremacia dos métodos
nao-lineares, estes possuem desvantagens. De acordo com Tsai e Chan (2007), duas delas
sao que eles sao muito tendenciosos a ruido e muitos requerem uma complexidade com-
putacional quadratica o que os tornam praticamente inviaveis para bases de dados muito
grandes.
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4.2.5 Supervisao

Uma outra classificacao a ser adotada é a capacidade de supervisao. Algumas projecoes
multidimensionais levam em consideracao a informacao de label (também conhecidos
como rotulos) para realizar o mapeamento e assim agrupar instancias pertencentes a
uma mesma classe proximas as outras.

A maioria dos métodos de projecao multidimensional podem ser adaptados a fim de
serem capazes de aplicarem a supervisao. Desta forma, hé algumas variantes de métodos
como Stochastic Neighbor Embedding (SNE) (HINTON; ROWEIS, 2003), Isomap (TE-
NENBAUM; SILVA; LANGFORD, 2000), Locally Linear Embedding (LLE) (ROWEIS;
SAUL, 2000), Least Square Projection (LSP) (PAULOVICH et al., 2008), entre outros,
que atendem tal requisito.

Em teoria, métodos que conseguem lidar com dados de dissimilaridades sao passiveis
de serem adaptados a trabalharem com supervisao por meio da alteracao da informacao
de dissimilaridade de acordo com a classe, por exemplo (NONATO; AUPETIT, 2018).
Uma outra abordagem seria aplicar um mecanismo de aprendizagem de métricas de forma
a estimar as dissimilaridades a partir de dados rotulados (labels).

Outras técnicas como LAMP, que utilizam informacao dos coeficientes de controle no
processo de mapeamento, também sao adaptaveis de modo a trabalhar em uma forma

supervisionada utilizando as informagoes de classificagao nos coeficientes de controle (NO-
NATO; AUPETIT, 2018).

4.2.6 Estabilidade

O termo estabilidade pode ter significados diversos, porém neste contexto o conceito é
bem definido.

Estabilidade significa o quao sensivel é o método de projecao multidimensional a
variagoes nos dados de entrada, ou seja, a mudangas no nimero de instancias, etc. Se o
método é considerado estével, entao pequenas variagoes nos dados de entrada ocasionam
pequenas mudancas no espago projetado. Em adigao, métodos estéaveis nao podem mudar
a posicao das instancias ja projetadas no espago visual na presenca de novos dados de
entrada.

As técnicas baseadas em decomposigao de autovetores e autovalores, como PCA e LLE
nao sao estaveis, onde mesmo pequenas variacoes nos dados podem ocasionar grandes
impactos no espago projetado (NONATO; AUPETIT, 2018).

A LAMP, por sua vez, consegue ser estavel desde que os seus pontos de controle
permanecam fixos. Uma vez que estes pontos definem o posicionamento dos pontos no
espago, caso nao mudem, o espago projetado nao muda.

4.3 TECNICAS DE PROJECOES MULTIDIMENSIONAIS

A seguir sao apresentados dois métodos de projecao multidimensional que serao utilizados
nos experimentos do proximo capitulo. Sendo assim, o enfoque é direcionado para estas
duas técnicas em especifico.
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4.3.1 Local Affine Multidimensional Projection (LAMP)

LAMP ¢é uma técnica de projecao multidimensional que utiliza os conceitos da teoria da
transformacao ortogonal.

LAMP pode ser entendida como uma técnica local. Sendo assim, ela utiliza um
subconjunto da base de dados, que serda denominado pontos de controle, além de suas
localizagoes no espaco visual. A informagao proveniente destes pontos de controle é
entao utilizada para construir uma familia de fungoes afim, uma para cada instancia a
ser projetada (JOIA et al., 2011). LAMP ¢ altamente flexivel, permitindo que o usuério
possa manipular os pontos de controle no espago projetado (visual), de forma a organiza-
los da melhor forma possivel, permitindo assim uma 6tima anélise exploratoria.

O método LAMP pode ser definido da seguinte maneira: seja X a base de dados, com
x € R™, onde x sao seus elementos. A partir desta base sao selecionados um conjunto de k
pontos de controle, denominados Xg, onde Xg = x1, 29, ...,7, ¢ Xg C X. Entao define-se
k como muito menor que o niimero de instancias de X. Em seguida seja Ys = y1, yo, ..., Yk,
a projecao dos pontos de controle Xg. Sendo assim, dada uma instancia z € X, LAMP
mapeia x no espago visual a partir da melhor transformacao afim f,(p) = pM + t que
minimiza:

Za | fols) — will?, sujeitoa MTM =1 (4.1)

onde, a matriz M e o vetor t serao determinados via otimizagao, I é a matriz identidade
e «; sao pesos escalares definidos por:

2
o = ||, — x| (4.2)

4.3.2 Local Convex Hull (LoCH)

A técnica Local Convex Hull (LoCH) é uma técnica de projegao multidimensional espe-
cialmente voltada para espacos de alta dimensao esparsos, como por exemplo colegoes de
documentos (FADEL et al., 2015).

Normalmente, nestes espacos, as instancias estao organizadas em manifolds locais
possuindo, em sua maioria, uma alta dissimilaridade entre si (MARTIN-MERINO; MU-
NOZ, 2004). A LoCH é capaz de segregar grupos (clusters) de instancias similares nestes
espagos de uma maneira superior as técnicas globais, além de ser mais rapida que técnicas
locais e de implementagao mais simples (FADEL et al., 2015).

Esta técnica é constituida de trés etapas: primeiramente é realizada a procura dos
k vizinhos mais proximos para cada instancia, posteriormente se aplica a amostragem e
projecao de instancias representativas e por tltimo as instancias restantes sao interpoladas
com base nas amostras. Além disso, na ultima etapa executa-se um processo iterativo a
fim de posicionar o mais préoximo possivel as instancias de seus vizinhos mais proximos.

O célculo destes vizinhos mais proximos é realizado por meio de uma estratégia de
agrupamento e uma vez que se tém as amostras aplica-se uma técnica global, que preserva
ao maximo as distancias originais, projetando-as no espaco.
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Finalmente, realiza-se o processo chamado de aproximacao do fecho convexo. Sendo
N; = {xz;,, zy,, ,xzk} a lista do K; vizinhos mais proximos da instancia x;, qualquer
posi¢ao dentro do fecho convexo no espago projetado, composto pelas instancias de N,
pode ser calculado com a seguinte formulacao matemaética:

U= oy (43)

T EN;

coma; >0ed o =1

4.4 METRICAS DE AVALIACAO

A qualidade de uma projecao multidimensional é um fator decisivo na dificil tarefa de
escolher qual projecao aplicar em um determinado dominio. Uma vez que este processo
nao é tao simples e direto algumas métricas de avaliacao foram desenvolvidas, com o
intuito de prover, quantitativamente, uma medida do grau de qualidade/perfei¢ao destas
técnicas.

Na literatura, pode-se encontrar duas classes de técnicas de avaliagao de projecao
multidimensionais. A primeira mede a qualidade técnica quanto a preservacao das si-
milaridades entre as instancias no espaco original e no espaco projetado. E a segunda
analisa a qualidade dos clusters gerados pelo método, verificando se suas instancias sao
da mesma classe (ELER et al., 2015).

De modo geral, a qualidade das proje¢oes multidimensionais, em termos de preserva-
¢ao das similaridades entre as instancias, ¢ medida pelas técnicas de Stress e Preservagao
de Vizinhanca, enquanto que a qualidade dos clusters ¢ medida pelo método da Silhueta
(do inglés, Coefficient Silhouette). A seguir estas trés técnicas sao apresentadas breve-
mente.

4.4.1 Preservacao de Vizinhanca (Neighborhood Preservation)

Seja uma base de dados D™ = {z; € R} 1<;<) formada por M pontos m-dimensionais e
uma técnica de reducao de dimensionalidade representada por uma funcao f : R™ — RP
que mapeia cada x; € D™ em um ponto y; € DP.

A técnica de preservagao de vizinhanga objetiva analisar como os k-vizinhos mais
proximos sao afetados pela projecao e idealmente deve explorar 2 casos: preservagao da
vizinhanga de D™ e a confiabilidade de DP.

Na preservacao da vizinhanga é verificado se pontos vizinhos de D™ sao projetados
como vizinhos em DP. Ja na confiabilidade ¢é verificado se pontos vizinhos em DP também
sao vizinhos em D™. De forma geral, a preservacao de vizinhanca avalia a quantidade de
pontos vizinhos, presentes no espago multidimensional original, que sao mantidos como
tais no espago projetado, apoés o mapeamento. Matematicamente o calculo deste indice
é dado pela equacao:

NmﬂNp

Z Vi NG (4.4)
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sendo N os k vizinhos mais proximos de z; no espaco m-dimensional (original) e
Ny os k vizinhos mais proximos de x; no espago p-dimensional (projetado). A variagao
de NP, ocorre no intervalo [0,1], sendo que quanto maior este valor maior o grau de
preservacao da vizinhanca.

Em termos mais especificos, ao se analisar a preservacao de vizinhanca de um dado
ponto i e considerando os k vizinhos do mesmo como a lista v(7), é necessario identificar
trés conjuntos para este ponto:

e vizinhos ausentes - {z; € v]'(i) Ay; ¢ vF(i)}. Representam pontos presentes
no espaco multidimensional original que foram considerados como nao importantes.
Desta forma foram descartados e nao sao encontrados ao se analisar a vizinhanca
do ponto i.

e vizinhos falsos - {z; ¢ v]"(i) Ay; € v}(i)}. Representam pontos originalmente
distantes do ponto i no espago de alta dimensao, mas devido ao mapeamento foram
posicionados proximos ao ponto .

e vizinhos verdadeiros - {z; € v]*(i) A y; € v};(i)}. Representam pontos original-
mente proximos no espaco de alta dimensao que sao mantidos proximos no espago
de baixa dimensao ap6s o mapeamento.

4.4.2 Stress

O Stress é uma outra medida que visa avaliar, de forma objetiva, o quao bem a pro-
jecao multidimensional preserva as caracteristicas do espago multidimensional original.
Entende-se por forma objetiva, o descarte de anélises unicamente visuais, do espago pro-
jetado, tomando como base critérios subjetivos.

O stress busca quantificar o quao bem as distancias calculadas no espago original sao
preservadas apds o mapeamento no espago projetado. Matematicamente, a funcao stress
é representada por:

Zi<j (0(zi, 5) — d(yi,y5))?
S = \/ ZK]' 5($i,$j)2 (4-5)

onde 0(z;, z;) ¢ a distancia entre i e j no espago original e d(y;,y;) ¢ a distancia entre
i e 7 no espaco transformado. O valor de stress ocorre no intervalo [0, 1], sendo que
quanto menor este valor mais “perfeita” é a representacao, em termos de preservagao das
distancias do espaco original.

4.4.3 Coeficiente de Silhueta

Apenas tomando como base uma anélise visual da projecao multidimensional nao é pos-
sivel determinar qual método produz melhores clusters. Para isto, é necessério utilizar o
método da silhueta.

O método da Silhueta, tem por objetivo medir a coesao e separacao entre instancias
dos clusters criados pela projecao (ELER et al., 2015). Dado uma instancia d;, a sua
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coesao a; é definida como a média das distancias entre a mesma e as demais instancias
presentes no seu cluster. Por outro lado, a separagao b; é definida como a distancia minima
entre d; e todas as outras instancias pertencentes aos demais clusters. Sendo assim, o
Coeficiente de Silhueta é representado, matematicamente, pela seguinte equagao:

1 i (bz — C(,i)
S == _ .6
n ZZI mazx(a;, b;) (4.6)

O valor de S pode variar no intervalo —1 < S < 1. Quanto maior o valor, melhor a
coesao e separagao entre os grupos da projecao.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentadas algumas defini¢oes a respeito das projecoes multidi-
mensionais, abordando seus conceitos norteadores, além de apresentar de forma clara
como tais técnicas superam as limitacoes enfrentadas pelas técnicas mais tradicionais
vistas no Capitulo 3.

Além disso, na Secao 4.2 deste capitulo, foram apresentadas diversas possibilidades
de classificacao dos métodos de projecao dimensional como por exemplo, dimensao vs
distancia, global vs local, entre outras.

As técnicas LAMP e LoCH foram abordadas estrategicamente devido ao fato de se-
rem utilizadas na execucao dos experimentos deste trabalho. Por fim, foram abordas as
trés métricas de avaliacao também utilizadas nos experimentos. Em adigao, foi também
apresentada as métricas de avaliacao de projegoes multidimensionais, onde foram citadas
as trés principais: stress, preservacao de vizinhanca e coeficiente de silhueta, cada uma
delas para um tipo especifico de analise.






Capitulo

RESULTADOS EXPERIMENTAIS

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Normalmente no processo de desenvolvimento e validagao de uma nova técnica de projecao
multidimensional, costuma-se avaliar o método no intuito de verificar sua plausibilidade,
montando assim um ambiente de testes. Tal informacao também é valida quando deseja-
se comparar projecoes par-a-par evidenciando qual possui melhor acuracia, por exemplo.

Para isto, as projegoes sao sensibilizadas com diferentes configuragoes (instancias,
dimensdes, grupos) de bases de dados, sendo posteriormente aplicadas métricas de avali-
agao. Atualmente, na literatura, como visto nos trabalhos de Joia et al. (2011), Martin,
Minghim e Telea (2015) e Martins et al (2014), a qualidade da redugao de dimensiona-
lidade é medida pelo stress e preservacao de vizinhanca, enquanto que a qualidade dos
grupos é medida pela silhueta (ELER et al., 2015). Sendo assim, os experimentos aqui re-
alizados seguiram as recomendacoes e padroes ja observados na literatura, o que justifica
a escolha destas trés técnicas, além da criacao de diferentes bases de dados.

Este capitulo apresenta todo o processo de condugao dos experimentos realizados,
metodologia e resultados finais utilizando duas técnicas de projecao multidimensionais, a
saber, LAMP (JOIA et al., 2011) e LoCH (FADEL et al., 2015). Além disso, foi utilizado
o método do fatorial completo 2*, método este proveniente da avaliacdo de desempenho,
que serviu como aparato para execucao e analise dos experimentos.

5.2 EXPERIMENTOS

Esta se¢ao e por conseguinte suas subsecoes, descrevem todo o processo de execucao
dos experimentos, abordando a ferramenta VisPipeline (abordada na proxima secao),
por meio da qual foi possivel a anélise dos dados multidimensionais, as bases de dados
utilizadas como nputs de cada projecao, as métricas de avaliacao das projecoes, o modelo
experimental utilizado e o planejamento e execugao dos experimentos.

53
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5.2.1 VisPipeline

A ferramenta VisPipeline, abordada por Neves et al. (2015) é uma ferramenta de visua-
lizagao de dados, escrito em Java, desenvolvida no Instituto de Ciéncias e de Matematica
da USP (ICMC-USP). Por meio dela foi possivel analisar as bases de dados, realizar as
projecoes e aplicar as métricas de avaliagao nas técnicas de projecoes multidimensionais.

O Vispipeline consiste de um conjunto de varios componentes organizados de tal forma
a permitir a comunicacao entre os mesmos. Baseado na flexibilidade e na facilidade de
construgoes de visualizagoes, os componentes podem ser vistos como pipelines, sendo
cada um deles uma funcao bem definida. Além disso, tais componentes podem estar
relacionados as etapas do pipeline de visualizagao, seja alterando o tipo de entrada, a
escolha do tipo de distancia, método de avaliacao, entre outros.

Uma das principais caracteristicas do VisPipeline é a possibilidade de criagao e exe-
cucao de diversos cenarios de analise, seja por meio dos componentes ja presentes na
ferramenta ou de customizagoes e/ou desenvolvimento de novos por usuérios especialis-
tas.

5.2.2 Bases de dados

Para a realizagao dos experimentos foram criadas um total de 8 bases sintéticas de dife-
rentes configuragoes com relagao ao ntimero de instancias, dimensoes e clusters (grupos),
por meio do software Elki Data Mining (SCHUBERT et al., 2015). Cada base foi gerada
por meio da semente de valor 428956419. O ntmero de instancias por grupo, o nimero
de dimensoes e o nimero de grupos de cada base sao, respectivamente, 1000 ou 10000,
10 ou 100 e 3 ou 5. A seguir a Tabela 5.1 sumariza as configuracoes de cada uma das 8
bases.

Tabela 5.1: Configuracoes das bases de Dados.

Base Configuragoes
Inst. por Clusters ! Dimensoes > Clusters !

1 1k 10 3
2 1k 10 5)
3 1k 100 3
4 1k 100 5)
5) 10k 10 3
6 10k 10 )
7 10k 100 3
8 10k 100 5)

I Numero de Instancias por Cluster, onde 1k = 1000, 2 Ntimero de Dimensdes, > Ntumero de Clusters

Para fins de ilustragao gerou-se a Figura 5.1 a partir de outra ferramenta de anéalise
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de dados conhecida como Projection Explorer (PEx) também discutida e apresentada em
Neves et al. (2015). Na Figura 5.1 é possivel perceber a representagao visual das bases
de dados 1 e 2 (na Tabela 5.1), onde observa-se claramente a formagao de trés grupos
distintos em 5.1 (a) e cinco grupos em 5.1 (b). As demais bases aqui nao representadas
possuem, em termos de grupos, caracteristicas semelhantes.

(a) 1k de instancias, 10 dimensoes e 3 grupos (b) 1k de instancias, 10 dimensoes e 5 grupos

Figura 5.1: Bases de dados 1 e 2

5.2.3 Projecées Multidimensionais e Métricas de Avaliacdo

Para a realizacao dos experimentos foram escolhidas duas técnicas de projecao multidi-
mensional: LAMP e LoCH. Tais técnicas foram selecionadas estrategicamente devido
a possuirem algumas caracteristicas semelhantes como por exemplo, sao técnicas locais,
permitem a supervisao, etc . Para avaliagao da qualidade das mesmas, trés métricas de
avaliagao foram designadas: stress, silhueta e preservacao de vizinhanca. Tais métricas
ja foram abordadas no Capitulo 4, mas recaptulando:

e Stress: Tem por intuito medir o quanto de informagao foi perdida durante a pro-
jecao. O stress pode variar entre 0 e 1, sendo que quanto menor o valor, menor é a
perda de informagao.

e Silhueta: Tem por intuito medir a consisténcia dos grupos. Seu valor varia entre
-1 e 1. Quanto maior o valor melhor a coesao e separacao entre os grupos.

e Preservacao de Vizinhanga: Avalia a projecao em termos de preservacao da
vizinhanga. Seu valor varia entre 0 e 1, sendo maior o valor, melhor a preservacao
de vizinhanca.
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5.2.4 Meétodo Experimental do Fatorial Completo 2*

O método utilizado na condugao dos experimentos foi o método do Fatorial Completo.
Tal técnica se caracteriza por utilizar todas as possibilidades de combinag¢oes em todos
os niveis de todos os fatores (JAIN, 1990).

Conceituando a terminologia até aqui apresentada, define-se um fator como uma va-
riavel que afeta/influencia a variavel de resposta e os niveis como os valores que um
fator pode assumir. Por exemplo, em um caso hipotético, onde a variavel de resposta
¢ o tempo de execugao de um algoritmo qualquer, pode-se adotar como fatores que in-
fluenciam diretamente este tempo o ntimero de ciclos do processador e a quantidade de
memoéria RAM. Supondo que para o experimento héa disponibilidade de apenas duas con-
figuragoes de computadores: o primeiro possui um processador com clock de 1.8 GHz e 4
GB de memoéria RAM e o segundo possui um processador com clock de 3.2 GHz e 8 GB
de memoria RAM. Neste cenario, pode-se definir os fatores como clock do processador,
possuindo dois niveis: 1.8 GHz ou 3.2 GHz, e quantidade de memoria RAM, com seus
dois niveis: 4 GB ou 8 GB.

Matematicamente o método do fatorial completo pode ser descrito pela seguinte equa-
¢ao:

n = an (5.1)

onde o nimero de experimentos n, é determinado a partir de k fatores, onde o i-ésimo
fator tem n; niveis.

A vantagem principal do fatorial completo é que todas as possibilidades de configu-
racao do sistema é verificada, permitindo dessa forma uma analise de cada fator e sua
relacao com fatores secundarios. A maior dificuldade desta técnica é justamente o alto
custo da avaliacao, tanto em termos de tempo como recursos financeiros, principalmente
quando tem-se a possibilidade de repeticao do experimento varias vezes. Porém, nos ex-
perimentos aqui realizados, foi adotada uma variante do fatorial completo que é o modelo
2% onde cada fator tem apenas 2 niveis.

E de suma importancia ressaltar que este é um método advindo da avaliacdo de de-
sempenho, mas o mesmo apenas foi utilizado como aparato/arcabougo para a execugao/a-
nalise experimental. Desta forma, o intuito nao ¢é realizar uma avaliagao de desempenho,
mas apenas utilizar tal método como planejamento experimental.

5.2.5 Planejamento dos Experimentos

Os experimentos foram conduzidos por meio do método do fatorial completo 2%, discutido
na se¢ao anterior, onde para cada fator k£ ha 2 niveis. Neste trabalho foram considerados
4 fatores, mostrados na Tabela 5.2 com seus respectivos niveis.

Os niveis do fator (A) foram definidos de acordo com as técnicas de projecoes definidas
para experimentacao e para os fatores (B), (C) e (D), os niveis foram definidos de acordo
com a configuracao de cada base de dados, ja demonstrada previamente na Tabela 5.1.

A partir do planejamento fatorial 2%, levando em consideracdo os devidos fatores e



5.2 EXPERIMENTOS

o7

Tabela 5.2: Fatores e niveis.

Niveis

Fator 1 5

Algoritmo (A) * LoCH LAMP

Clusters (B) ** 3 5

Dimensoes (C) ** 10 100

Instancias (D) ** 1k 10k

* Projecao Utilizada, ** Quantidade associada ao respectivo fator.

niveis, se construiu a Tabela 5.3 que representa os 16 cenarios possiveis desta experimen-

tacao.

Tabela 5.3: Experimentos.

N2 A: Algoritmo B: Clusters C: Dimensoes D: Instancias *
1 LAMP 3 10 1k
2 LAMP 3 10 10k
3 LAMP 3 100 1k
4 LAMP 3 100 10k
5 LAMP 5 10 1k
6 LAMP 5 10 10k
7 LAMP 5 100 1k
8 LAMP 5 100 10k
9 LoCH 3 10 1k
10 LoCH 3 10 10k
11 LoCH 3 100 1k
12 LoCH 3 100 10k
13 LoCH 5 10 1k
14 LoCH 5 10 10k
15 LoCH 5 100 1k
16 LoCH 5 100 10k

* k representa unidade do milhar. 1k = 1000.

Todos os experimentos foram avaliados tomando como base um intervalo de confianca
de 95% (o = 0,05%) obtido a partir da tabela de distribui¢ao t-student. Para cada
experimento houve 10 replicagoes. Além disso, foram definidas oito variaveis de respostas,

a saber:
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e Proj-Tempo: O tempo da projecao.

e Stress-Valor: O valor do célculo do stress da projecao.

e Stress-Tempo: O tempo gasto para o calculo do stress.

e Silhueta-Valor: O valor do céalculo da silhueta da projegao.

e Silhueta-Tempo: O tempo gasto para o célculo da silhueta.

e Preser.Viz-Valor: O valor do célculo da preservagao de vizinhanga.

e Preser.Viz-Tempo: O tempo gasto para o calculo da preservagao de vizinhanca.

e Tempo-Total: O tempo total da replicacdo somando-se os tempos anteriores
(tempo da projegao + tempo do stress + tempo da silhueta + tempo da preser-
vagdo de vizinhanga).

5.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Na anélise dos resultados foram gerados graficos de pareto e graficos normais dos efeitos
(através do software Minitab), onde é possivel verificar qual o grau de influéncia de cada
um dos fatores nas variaveis de resposta. Nas secoes a seguir sao analisadas cada uma
das oito variaveis.

5.3.1 Tempo de Projecdo

A Figura 5.2 (a) mostra o grafico de pareto dos efeitos para o projeto fatorial 2%, onde
é possivel perceber o grau de influéncia de cada um dos fatores na variavel de resposta
Proj-Tempo. E evidente que os efeitos mais significativos sio o Algoritmo (A), Instancias
(D), a interagao entre os fatores A e D, e Dimensoées (C).

Isto de fato ja era esperado uma vez que a complexidade do algoritmo de projecao
tem influéncia direta no tempo da proje¢ao. A complexidade da técnica LAMP é O(pn)
e no caso do método LoCH é O(m/n), onde p e n sao o nimero de dimensoes e instancias,
respectivamente. Sendo assim, corrobora-se a analise inferida da Figura 5.2 (a), onde
basicamente o fator com maior influéncia no tempo da projecao é o algoritmo, sendo sua
complexidade determinada pelo ntmero de instancias e/ou dimensoes.

Enquanto que o grafico de pareto informa o grau de influéncia dos fatores em termos
absolutos, o grafico normalizado mostra a magnitude, a importancia e direcao dos efei-
tos. Os pontos mais afastados do valor zero denotam significancia estatistica. Pontos
exatamente em cima da linha de referéncia vermelha sao nao significativos. Além disso,
os pontos mais & esquerda revelam um efeito padronizado negativo, enquanto que os mais
a direita revelam um efeito positivo. Por exemplo, fatores localizados mais a esquerda
de zero, indicam que a medida que crescem, o valor da variavel de resposta diminui,
enquanto que pontos a direita, & medida que crescem, aumentam a resposta.

Através da anélise da Figura 5.2 (b) é possivel perceber que nenhum fator tem efeito
padronizado negativo, visto que todos estao a direita do valor zero, ou seja, todos contri-
buem para o aumento da variavel de resposta (Proj-Tempo) a medida que crescem.
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Figura 5.2: Influéncia dos fatores em Proj-Tempo
5.3.2 Stress

Duas outras variaveis de resposta analisadas nos experimentos foram o Stress-Valor e o
Stress-Tempo da projegao. As Figuras 5.3 (a) e 5.3 (b), mostram o gréafico de pareto onde
é possivel avaliar o grau de influéncia de cada um dos fatores.

Observando a Figura 5.3 (a), percebe-se que no caso do valor do stress, o fator que
mais influencia é o Algoritmo (A). Uma vez que o stress é uma métrica de qualidade
de mensuragao de perda de informacado (neste caso disténcia) no processo de projecao,
tal valor é variavel de acordo com o algoritmo utilizado, pois ele pode ou nao preservar,
de forma ideal, as distancias presentes no espago original. Por exemplo, para a mesma
configuragdo de base (1k de instancias por cluster, 10 dimensoes e 3 clusters) a técnica
LoCH obteve um valor médio de stress de 0.038612524 enquanto que o LAMP obteve um
valor de 0.004843758, ou seja, uma menor perda. Sendo assim, o que mais influencia este
valor é a técnica de projecao multidimensional utilizada.

Por outro lado, a partir da Figura 5.3 (b), percebe-se que o maior grau de influéncia
no tempo de calculo do stress é o niimero de instancias. Esta afirmacao faz sentido uma
vez que ao analisar novamente a equacao do calculo do stress:

o [Ea ) — duy)P
| =
Zi<j 0(x;, 5)?
onde d(x;, x;) é a distancia entre i e j no espago original e d(y;, y;) ¢ a distancia entre
i e j no espago transformado, é necessario computar para todos os pares de instancias

(5-2)
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Figura 5.3: Graficos de Pareto: Influéncia dos fatores em Stress-Valor e Stress-Tempo.

as distancias entre as mesmas tanto no espaco original como no espago projetado. A
medida que o numero de instancias cresce o numero de célculos de distancia também
cresce proporcionalmente, o que justifica um acréscimo de tempo.

Ja na Figura 5.4 (a) ¢ possivel inferir que o fator Dimensoes (C), tem um efeito nega-
tivo. Isto quer dizer que a medida que a dimensionalidade cresce o valor do stress diminui,
de acordo com o que foi observado por Sturrock e Rocha (2000). Em contrapartida, ao
analisar a Figura 5.4 (b) observa-se que o fator Instancias (D) tem um efeito positivo,
a medida que cresce aumenta a variavel de resposta Stress-Tempo, como mencionado
anteriormente, pois esta a direita do valor zero.

5.3.3 Silhueta

Ainda analisando varidveis de respostas relacionadas as métricas de avaliagao, nesta secao
apresenta-se os graficos normais e graficos de pareto para as variaveis Silhueta-Valor e
Silhueta-Tempo.

A partir da Figura 5.5 (a) infere-se novamente que o fator que influencia em maior
grau o valor da silhueta é o algoritmo, uma vez que seu calculo utiliza informagoes de
distancia, que podem ser preservadas de forma fiel ou nao a depender da técnica de
projecao utilizada. Além desta, uma outra conclusao pode ser tirada a partir da Figura 5.6
(a): o fator Dimensdes (C) tem um efeito padronizado positivo na variavel de resposta, ou
seja, a medida que o nimero de dimensoes aumenta o valor da silhueta também aumenta.
Isto ja era esperado, pois a medida que a dimensionalidade aumenta, a representacao
dos grupos é melhor, uma vez que a projecao tera maior “liberdade” para posicionar
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Figura 5.4: Graficos Normais: Influéncia dos fatores em Stress-Valor e Stress-Tempo.
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Graficos de Pareto: Influéncia dos fatores em Silhueta-Valor e Silhueta-
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Figura 5.6: Graficos Normais: Influéncia dos fatores em Silhueta-Valor e Silhueta-Tempo.

as instancias no espago de baixa de dimensao, corroborando com Silva, Rauber e Telea
(2016).

Em contrapartida, nas Figuras 5.5 (b) e 5.6 (b) é possivel perceber que o fator com
maior efeito no tempo de célculo da silhueta é o nimero de instancias (D), sendo o nimero
de dimensdes (C), pouco significativo para esta variavel de resposta. Isto é facilmente
explicado observando-se sua formulagao matematica:

n

-y m(fi;;f b 53)

Dado uma instancia d;, a sua coesao a; ¢ definida como a média das distancias entre
a mesma e as demais instancias presentes no seu cluster. Por outro, lado a separacao b; é
definida como a distdncia minima entre d; e todas as outras instancias pertencentes aos
demais clusters. Sendo assim, novamente, quanto maior o niimero de instancias presentes
na base de dados e por conseguinte em cada cluster, mais calculos sao necessarios para
calcular-se a silhueta da projecao, o que significa maior tempo de execucao.

Além disto, a partir da Figura 5.6 (b) é possivel verificar que sete fatores e/ou com-
binagao de fatores (C, BC, CD, AC, ABC, ACD e ABCD) néo possuem significancia
estatistica para a variavel de resposta Silhueta-Tempo, sendo todos relacionados ao ni-
mero de dimensoes (C). Em adicdo, o algoritmo (A) também nao contribui em nada para
este tempo do calculo da silhueta.
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5.3.4 Preservacao de Vizinhanca

Duas outras variaveis de respostas relacionadas a métricas de avaliagao da projecao foram
o Preser.Viz-Valor e Preser.Viz-Tempo.
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Figura 5.7: Gréficos de Pareto: Influéncia dos fatores em Preser.Viz-Valor e Preser.Viz-
Tempo.

Nas Figuras 5.7 (a) e 5.8 (a), observa-se que a maior influéncia para o valor da pre-
servagao de vizinhanca agora é advinda do fator Instancias (D), estando este fator ao
lado esquerdo da normal. A informacao que é levada em consideracao neste céalculo sao
os k vizinhos (instancias) mais proximos de cada instancia no espago original e espago
projetado. Sendo assim o fator mais influenciador no valor da preservagao de vizinhanca
sao as proprias instancias.

Ja nas Figuras 5.7 (b) e 5.8 (b), este resultado permanece. O tempo de célculo desta
métrica é influenciado em maior escala pelo nimero de instancias (D). Quanto maior o
nimero de instancias maior o tempo requerido.

5.3.5 Tempo Total por Experimento

A ultima variavel a ser analisada é o Tempo-Total, que como ja explicitado anteriormente
é a soma dos tempos da projecao, calculo do stress, silhueta e preservacao de vizinhanca.

Ao observar as Figuras 5.9 (a) e 5.9 (b), ¢ claro que o nimero de insténcias (D) é o
fator de maior influéncia no tempo total do experimento, uma vez que todos os demais
tempos sao influenciados, em maior grau, pelo mesmo. Além disso, dois outros fatores
sao significativos estatisticamente: o nimero de dimensoes (C) e em seguida o nimero de
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Figura 5.8: Graficos Normais: Influéncia dos fatores em Preser.Viz-Valor e Preser.Viz-

Tempo.

clusters (B). Por outro lado, o algoritmo (A), praticamente nao tem influéncia no tempo

total de projecao.
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Figura 5.9: Influéncia dos fatores em Tempo-Total.
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5.4 DISCUSSAO

A partir dos resultados apresentados na Secao 5.3, é possivel definir algumas diretrizes
para o processo de execucao e avaliagao de projecoes multidimensionais.

Ficou evidente que o fator determinante para o tempo de projecao ¢ justamente o
algoritmo, o que esta fortemente associado a sua complexidade. Para a grande maioria das
projegoes a complexidade é definida em termos de nimero de instancias e/ou dimensoes.
Sendo assim, este fator deve ser levado em consideracao na decisao sobre qual projecao
utilizar e consecutivamente qual sua complexidade computacional, principalmente quando
o nimero de instancia ou dimensoes é bem alto.

Um outro ponto a se analisar é a escolha de qual métrica de avaliagao escolher. Como
normalmente deseja-se saber a qualidade da projecao, principalmente no desenvolvimento
de novas técnicas, aplica-se com frequéncia, alguma métrica de avaliacao da técnica. A
decisao de qual métrica utilizar depende do objetivo de quem analisa a projegao. Por
exemplo, se o interesse é obter informagoes sobre a preservacao de distancias, utiliza-se
o stress, se o intuito é avaliar a qualidade dos clusters utiliza-se a silhueta.

No entanto, apenas uma métrica de avaliacao nao é suficiente para emitir um parecer
geral sobre a qualidade da projecao. Por exemplo, o stress, como discutido por Paulovich
et al. (2008), ndo consegue assegurar a capacidade da técnica de projegao de preservar as
relagoes de vizinhanga, pois ela s6 considera relagoes de distancia. Sendo assim, é comum
empregar mais de uma métrica de avaliagao. Porém, aplicar varias métricas requer tempo
e processamento, os quais, em muitas ocasioes, nao sao recursos tao disponiveis, sendo
estes fatores limitantes.

Como visto na Secao 5.3 deste capitulo, para todas as métricas o fator mais influente
em seus tempos de céalculo foi o niimero de instancias, seguido do niimero de dimensoes.
Apenas no caso da silhueta o 2° fator mais relevante foi o ntmero de clusters, o que
faz sentido pois a silhueta considera informacoes de localidade dos grupos. Desta forma,
chega-se a seguinte conclusao: a escolha de uma métrica em detrimento de outra vai
também estar baseada, dentre outros fatores, na configuragao da base de dados. Por
exemplo, supondo um cenario em que nao ha tempo suficiente para aplicar as trés métricas
de avaliagao citadas e que a base de dados a ser testada possui milhares de instancias
e dimensoes é de se esperar, de acordo com os experimentos realizados e a literatura
previamente citada, que a projecao tenha um baixo valor de stress. Desta forma, o
calculo do stress para este cenério pode ser descartado, tendo a opc¢ao de investir em
outra métrica como a preservacao de vizinhanca, por exemplo. Porém, a escolha nao
deve nem pode ser arbitraria, mas estar baseada no objetivo primordial da avaliacgao.

Por fim, a partir dos conhecimentos adquiridos no Capitulo 4 e nas analises realizadas
neste capitulo, pode-se definir as seguintes diretrizes:

e Escolha da técnica de projecao: Deve estar baseada nas caracteristicas dos
dados de entrada, se serd uma matriz de distancias ou pontos, se os dados possuem
relacoes lineares ou nao, dentre outros quesitos, mas também no nimero de instan-
cias e/ou dimensobes, pois sao quantias que determinardo o tempo de execucao da
técnica por meio de sua complexidade.
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e Escolha da métrica de avaliagao: Deve ser levado em consideragao o que deseja-
se verificar no espaco projetado com relacao ao espago original: as relagoes entre
as instancias (distancias e vizinhanga) ou entre os grupos (clusters). Deve-se estar
ciente de que a dimensionalidade pode afetar diretamente o valor do stress e silhueta.
Além disso, novamente, o tempo de execucao de cada métrica serd determinado
principalmente pelo nimero de instancias (em maior énfase) e dimensoes no caso
de stress e preservagao de vizinhanca e numero de instancias e grupos no caso
da silhueta. Caso haja limitacao de tempo para a execucao dos experimentos, a
decisao de qual métrica escolher fica a cargo do analisador, sempre observando as
caracteristicas da configuracao da base de dados de entrada.

5.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram descritos os experimentos realizados com base no modelo do fato-
rial completo 2* evidenciando toda a metodologia e execucdo, além de apresentar todo o
processo de escolha dos k fatores utilizados no modelo. Nos experimentos quatro fatores
(k = 4) foram definidos: o algoritmo, stress, silhueta e preservagao de vizinhanca, sendo
estes trés ultimos métricas de avaliagao de projecoes multidimensionais. Para cada fa-
tor foram definidos dois niveis (seguindo o modelo 2¥), onde no caso das métricas foram
seus valores e tempos de execucgao e no caso do algoritmo duas projecoes multidimensi-
onais: LAMP e LoCH. Além disso, para o processo de projecao, utilizou-se diferentes
configuragoes de bases de dados, variando o ntimero de instancias, dimensoes e grupos.

Por fim, com base nos experimentos realizados, foi possivel apresentar algumas dire-
trizes no processo de analise e avaliacao de projecoes multidimensionais e suas métricas.
Ficou evidente que o nimero de instancias, seguido do nimero de dimensoes tém maior
influéncia no tempo de execucao da técnica de projecao e das métricas stress e preser-
vagao de vizinhanca. Somente no caso da silhueta o 2° fator mais influenciador é o
numero de grupos. Além disso, foi possivel perceber que o aumento da dimensionalidade
proporcionou menores valores de stress e maiores valores de silhueta.

Tais conclusoes tém grande relevancia, visto que serve de guia para o processo de
analise de projecoes multidimensionais e suas métricas de avaliagao. A importancia destas
diretrizes é mais facilmente vista quando o tempo é, por exemplo, um fator limitador
a execugao dos experimentos. De posse de tais conclusoes é possivel poupar tempo e
esfor¢o tendo ciéncia da complexidade da projecao multidimensional escolhida e como a
configuracao de cada base de dados utilizada ird afetar no valor de cada uma das trés
métricas de avaliacao, bem como em seus tempos de execucao.



Capitulo

CONCLUSOES

Este Trabalho de Conclusao de Curso apresentou uma nova abordagem para avaliagao de
projecoes multidimensionais considerando diferentes configuragoes de bases de dados.

Como primeiro passo realizou-se uma Revisao Sistematica da Literatura sobre a ava-
liacao de projecoes multidimensionais, o que possibilitou entender qual é a motivacao do
uso destas métricas, bem como perceber as técnicas mais utilizadas na literatura. Todo
o conhecimento adquirido na Revisao Sistematica, foi aplicado na realizacao, condugao e
analises dos experimentos.

No Capitulo 3 algumas técnicas mais tradicionais de visualizagao de dados multi-
dimensionais foram abordadas expondo suas caracteristicas e limitagoes, servindo estas
de motivacao para o estudo das técnicas de projecao multidimensional, no Capitulo 4,
percebendo assim mais facilmente suas vantagens.

A grande contribuicao deste trabalho é a definicao de algumas diretrizes no processo
de analise de projecoes multidimensionais e suas métricas de avaliagao. Isto foi possivel
por meio das analises dos resultados experimentais descritos no Capitulo 5. A partir de
diferentes configuracgoes de bases de dados, onde a variacao se dava em ntimero de instan-
cias, dimensoes e grupos, percebeu-se que o numero de instancias é o fator mais relevante
no tempo de execucao das métricas de avaliacao. Além disso, o nimero de instancias e
dimensoes foram fatores que influenciaram diretamente nos valores das métricas, além da
propria técnica de projecao.

Nos experimentos foram utilizadas bases sintéticas, onde os dados possuiam um pe-
queno desvio padrao, tornando as instancias muito similares, e uma variagao muito pe-
quena do ntmero de grupos (3 ou 5). Como possibilidade de trabalhos futuros destacam-
se: 1) modificar o nimero de grupos, o desvio padrao e as demais caracteristicas das
bases, a fim de observar melhor os efeitos de cada fator no processo de projecao e calculo
das métricas, i) considerar outras caracteristicas das projegdes multidimensionais como
diferentes fungoes de distancia, por exemplo, e por fim, iii) considerar dados esparsos
como aqueles advindos de representacoes textuais, por exemplo.
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