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RESUMO

O Visual Analyticsconsiste na combinacédo de métodos inteligentesoenaticos com
a capacidade de percepcao visual do ser humanodeisa extracdo do conhecimento de
conjuntos de dados. Esta capacidade visual € appi@dnterfaces interativas como, sendo a
de maior importancia para este trabalho, a visaghia por Coordenadas Paralelas. Todavia,
ferramentas que disponham de ambos os métodos @itosn(KDD) e visuais (Coordenadas
Paralelas) de forma genérica e integrada most@iserdial. Deste modo, este trabalho
apresenta um modelo integrado entre o processdik &o de Visualizacdo de Informacgéo
utilizando as Coordenadas Paralelas com énfasenalee sense of datao ampliar a
possibilidade de exploracdo dos dados ainda na e@pré-processamento. Para demonstrar
o funcionamento deste modelo, yhugin foi desenvolvido sobre a ferramenta WEKA. Este
modulo € responsavel por ampliar as possibilidagestilizacdo da ferramenta escolhida ao
expandir suas funcionalidades a ponto de conckataamo uma ferramentasual Analytics
Junto a visualizacdo de Coordenadas Paralelasniligjprada, também se viabiliza a interacao
por permutacdo das dimensdes (eixos), interacdosel@cdo de amostradrgshing e
possibilidade de detalhamento das mesmas na praguializacao.

Palavras-Chave Visual Analytics KDD. Visualizagéo de Informacdo. Coordenadas
Paralelas. WEKA.






ABSTRACT

Visual Analytics is the combination of intelligeartd automatic methods with the ability
of human visual perception aiming to extract knalgke from data sets. This visual capability
is supported by interactive interfaces, considetivegmost important for this work, the Parallel
Coordinates visualization. However, tools that hlaeth automatic methods (KDD) and visual
(Parallel Coordinates) in a generic and integratag is inherent. Thus, this work presents an
integrated model between the KDD process and floenration Visualization using the Parallel
Coordinates with emphasis on the make sense of batancreasing the possibility of data
exploration in the preprocessing stage. To dematesthe operation of this model, a plugin
was developed on the WEKA tool. This module is oesible for expanding the possibilities
of chosen tool by expanding its functionality te thoint of conceptualizing it as a Visual
Analytics tool. In addition to the delivered visizaltion of Parallel Coordinate, it is also
possible to interact by permutation of the dimensi@xes), interaction by selection of samples
(brushing) and possibility of detailing them in Wisualization itself.

Keywords: Visual Analytics. KDD. Information VisualizatiorRParallel Coordinates.
WEKA.
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1 INTRODUCAO

Técnicas modernas déisual Analytics em sua conceituagdo geral, valem-se da
integracdo de duas principais areas da descoleectanthecimento: Visualizacao de Informacao
e Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dadd3, (#d®ingléKnowledge Discovery in
Databasey (KEIM; THOMAS, 2006), (THOMAS; COOK, 2005), (KEIMet al., 2008). A
Visualizagdo de Informacdo representa a exploratjhémica de dados, interativamente,
construindo uma compreenséo visual entre os dadoesiao sendo investigados e os analistas.
Ela pode ajudar a descobrir, visualmente, difesetifgos de padrdes, tais como clusters,
relacionamentos e associacdes, permitindo assimaxpl@racdo visual de dados (KEIM,
2002), (WEGMAN, 2003). Por outro lado, o KDD comsism varios algoritmos que pertencem
tanto a area de mineracao de dados quanto a estatiede técnicas algoritmicas extraem, das
fontes de dados informacdes significativas, sayrad de padrbes, com o intuito de minimizar
a lacuna entre o registro e a compreenséao dos dagagados.

No entanto, mais importante do que a definicdo auceito deVisual Analytics é
abordar assertivamente as etapas da descobertanbeconento em que as areas podem
colaborar entre si de forma eficiente. Uma dasastapais importantes do KDD é o pré-
processamento, ja conhecido por requerer maisgeséotempo para ser realizado (GARCIA;
LUENGO; HERRERA, 2016), (ADRIANNS; ZATINGE, 1996apesar de ser, também, o
momento em que os analistas, de fato, aprender@osolare a natureza dos dados. Aplicar
algoritmos como normalizacdo, discretizacdo, retnagsm, deteccdo de valores atipicos
(discrepanciaqqutliers), entre outros, pode ser necessario para possitalimelhor realizacao
do KDD, mas algoritmos e parametros podem limitareal entendimento e as relacdes
intrinsecas que os dados podem oferecer, sinabzanel 0 desempenho dos algoritmos pode
ser estendido. Neste ponto, todos os beneficiogisimlizacdo podem ser utilizados para
entender como o conjunto de dados esta relaciofradie sense of dgtaquais amostras
podem seputliers se ha algum tipo de tendéncia, agrupamentossaciagdes (HEINRICH;
WEISKOPF, 2013).

Dentre as varias formas de Visualizagdo de Info&magncontradas na literatura
(FAYYAD; WIERSE; GRINSTEIN, 2002), as Coordenadasd®elas (INSELBERG, 1985) se
destacam por permitir uma visualizacdo adequadadaatos multidimensionais (ZHOU et al.,
2008), (HEINRICH; WEISKOPF, 2013), uma caractecsstinerente ao KDD (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

As Coordenadas Paralelas empregadas como um nxdliaraap pré-processamento de
dados podem amplificar o sentido dos dados que sst@lo analisados. No entanto, a falta de
um processo definido e a dificuldade de se encofdreamentas que possam trabalhar com
ambas tecnologias em conjunto, dificultam o aprdéumento de estudos na &rea, uma vez que
os estudos ocorrem de forma independente (SACHW,e2014).

Fayyad, Wierse e Grinstein (2002) reportam um extesstudo das areas de KDD e
Visualizacéo de Informacédo de forma paralela, ddado ha o KDD que utiliza algoritmos
para auxiliar na compreensdo do conjunto de dadosnmio de varias ferramentas ja
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consolidadas, podendo-se citar: WEKRapidMinef, KNIME?3, Orangé, entre outras. Porém
nao disponibiliza nenhuma ferramenta grafica ititeaigpara que os dados sejam relacionados
e explorados. Do outro lado h& a area de Visudaale Informagdo, que se apoia sobre
algoritmos que melhoram a eficiéncia ao desenharrse visualizacdo sem tratar ou se
preocupar com o conjunto de dados de entrada, questd cenario poderia ser melhorado
utilizando etapas do KDD, como por exemplo o paepssamento e a mineracao de dados.

Para apresentar os beneficios\dsual Analyticsno pré-processamento, 0 presente
trabalho estende sua abordagem ao expandir aohatidades de uma ferramenta KDD,
adicionando a visualizagdo de Coordenadas ParalEassolidando, em uma concepgao
genérica, uma ferramenta \dessual Analyticsao incorporar tais funcdes sobre uma ferramenta
de mineracdo de dados. Nao obstante, a aplicagéltargte sugere um processo genérico de
Visual Analyticsanexo a uma ferramenta amplamente conhecida, fioalidade de aumentar
a popularidade da area e construir uma maneira féaisde evoluir, expandir e estudar o
Visual Analytics

A intencao deste trabalho néo é criar uma ferramamitzersal para este tipo de anélise,
mas sim adicionar a uma existente as premissasndgs por tal area. Assim, tornando-se um
caminho popular para outros estudos que derivente dpemeiro passo, com foco
principalmente na didatica e na transformacéo dmide tornar anake sense of dataais
possivel no pré-processamento do KDD.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é investigar, consol@demonstrar a integracao do processo
de Descoberta do Conhecimento em Bases de Dad®)(&dn a Visualizacao de Informacao
de uma forma genérica, no sentido de permitir oefistivo do método de visualizagéo, neste
estudo representado pelas Coordenadas Paralelagorado especificamente a etapa de pré-
processamento, de forma a enriquecer o KDD comprego doVisual Analytics

Tem-se ainda, como objetivos especificos:

* Expandir o uso da Visualizacdo da Informacgéo, cotécaica de Coordenadas
Paralelas, ao processo de KDD, deste modo criandpanto de partida comum
para o estudo da analise visual;

» Efetivar o estudo de caso na ferramenta WEKA, canc@poracdo do médulo de
visualizacao interativa em conjunto com as fundidades de mineracdo de dados
ja existentes;

1 WEKA: Softwareescrito em Java que contém uma colecéo de algmitia aprendizado de maquina utilizados
para tarefas de mineracdo de dados, encontradtgniwww.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

2 RapidMiner: Ambiente integrado para a mineracdadddos, possuindo limitacbes em sua versdo gratuita
(https://rapidminer.com/).

3 KNIME: Plataforma que integra diversos componemtesaprendizado de maguina e da mineracdo de dados
através de um conceito modular de dados. (httpgw/iknime.org/).

4 Orange: Ferramenta de visualizacdo, mineracdodbsande dados que utiliza programacéo visual para
formulacao de fluxogramas que processam os dadltys./forange.biolab.si/).
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» Testar e avaliar o modulo desenvolvido sobre baweslados classicas para
demonstrar efetividade e limita¢cdes de funciondkgadesenvolvidas;

» Disponibilizar o mddulo desenvolvido em uma verséta e disponibilizado em um
repositorio on-line para amplo uso da comunidaéetiica.

N&o faz parte do escopo do presente trabalho,yebssinte recomendado como uma
extensdo desse trabalho, a analise de usabililadeportante salientar que o resultado desse
trabalho ndo visa medir a assertividade da minerdeadados, mas permitir mecanismos para
auxiliar no processo de exploragéo inicial dos daéferente a dominios de interesse.

1.2 Estrutura

O Capitulo seguinte apresenta os fundamentos ésoraferente a®isual Analytics
citando sua formulacdo a partir dos processos db KDVisualizacdo de Informacao. No
Capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos relacenadVisual Analytics Coordenadas
Paralelas e integracdo de técnicas de visualizacé&cnicas automaticas de extracdo de
conhecimento. O processodsual Analyticso pré-processamento é apresentado no Capitulo
4. Na sequéncia, o Capitulo 5 demonstra a aplidad# doplugin proposto. Por ultimo, no
Capitulo 6 encontra-se a Concluséao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os principais itos@bordados neste trabalho. A
secdo 2.1 apresenta o processovdmial Analytics que busca tracar um paralelo entre a
formulacédo classica do processo de KDD junto acgeso de Visualizacdo de Informacgéo. A
secao seguinte aborda a formulagéo, importanckesa das Coordenadas Paralelas, técnica
de visualizacdo amplamente utilizada em processosxttacdo de conhecimento de forma
visual. Na secéo 2.3 sdo apresentadas as congidsrac

2.1 Visual Analytics

O raciocinio analitico, sobretudo utilizando KDDapoiado pela Visualizacdo de
Informac&o, constitui 0 que se chama de Analis@alisuVisual Analytics O conceito de
Visual Analyticssurgiu primeiramente focando na seguranca intéasaEstados Unidos da
América. Porém, ganhou um contexto mais amplo desado um campo multidisciplinar que
combina varias areas investigativas, incluindo auslizacdo de Informacédo, Interacéo
Humano-Computador, analise de dados e gerenciarderndados geo-espaciais, temporais e
de processamento estatistico (KEIM; THOMAS, 2006).

Este conceito cunhado por Thomas e Cook (2005)0erapue a subjetividade,
conhecimento e capacidade de reconhecer padréasilidades intrinsecas do ser humano —
devam ser utilizadas em conjunto com métodos adicosgpara andlise de dados. Além da
capacidade humana, amplamente reconhecida por {2@t&), Keim et al. (2008) sugerem
gue o grande volume de dados existentes — favaepial um crescimento na produgéo, coleta
e armazenamento dos dados — também pode-se banefeciAnalise Visual, tanto pelos
beneficios cognitivos j& citados como também aamxilo processos automéaticos que
apresentarem ineficiéncias ou falhas.

Desenvolvidas independentemente, as técnicas atitasde analise, como as contidas
nas etapas do KDD, e as visuais, contidas na Visudlo de Informacéo, contextualizaram
importantes discussdes (KEIM et al., 2008). Esiasudsbes levaram a uma mudanca do
escopo, até entédo bastante limitado de ambos qsosapara o que hoje é chamado de pesquisa
de Andlise Visual. Um dos passos mais importargstersentido foi a necessidade de se mover
a analise confirmatodria de dados (resultados emdtw de relatorio) para a analise exploratéria
de dados (resultados interativos), o que foi afttongela primeira vez na comunidade de
pesquisas em estatisticas por Tukey (1977).

Keim et al. (2008) citam que, mais tarde, com adatsbilidade de interfaces gréficas
avancadas e com dispositivos de interacdo adequani@s comunidade de pesquisa inteira
dedicou seus esfor¢cos a Visualizacdo de Informag&ese como exemplo: Card, Mackinlay
e Shneiderman (1999), Chen (2006), Robert (2008pee (2012). Em algum momento, esta
comunidade reconheceu o potencial de integrar arissmo processo de KDD através de
técnicas de visualizacdo. Esta integracdo expammfisideravelmente o ambito de aplicacdes
tanto na Visualizacdo de Informacdo quanto nos oange KDD, resultando em novas
técnicas, aléem de inimeras e interessantes nowvasinades de investigacao.
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Diante da proposta de um processo unificado, fazesesséario abordar a origem da
formulacdo do chamaddisual Analytics Este processo originou-se ao tracar um paralelo e
conduzir uma integracdo entre duas areas com diwabjde extrair conhecimentos em
conjuntos de dados. De um lado, ha o processo depgtbposto por Fayyad, Piatetsky-Shapiro
e Smyth (1996) e exemplificado na figura abaixo.

Figura 1: Processo classico de extragcdo do conheeimho.

proceigggnenm Transformac3o[f Mineracio Interpretacio/
de Dados Avaliacao

Dados Dad Padrdes Conhecimento
: Dados 2005
Desejados I I ITransformadosI I

L

Fonte: Adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e 5(1#96).

O processo classico é caracterizado pelas suas etapas. A primeira refere-se a
Selecdo, onde dados de diversas origens sdo cmsile avaliados de acordo com a sua
contribuicdo. Ja o pré-processamento é considemadpa de maior esforco (GARCIA;
LUENGO; HERRERA, 2016), por exemplo, Adrianns eidge (1996) estimavam que do
esfor¢co investido em todo o KDD, algo entre 60% 088 era demandado pelo pré-
processamento, dentre suas principais atribuigidsem-se: a limpeza e selecédo dos dados,
transformacdes de forma geral e ampliacdo do cimketo do dominio da informacédo. A
Transformacéo, por sua vez, tem a funcao de prepsudados para um formato mais adequado
como, por exemplo, utilizando agregac¢fes ou suagies. Na etapa seguinte, chamada de
mineracdo de dados, verifica-se a busca propriardite pelo conhecimento e identificacao
de padrbes. Por fim, tem-se a etapa de Interpeetégd Avaliacdo) onde valida-se a
importancia do conhecimento adquirido.

Este processo apresenta um caminho aprofundadeparacdo dos dados, observa-se
que (na Figura 1) das cinco etapas existentes, -tréSelecdo, Pré-processamento e
Transformacdo — sé@o pertinentes a consolidacadomantos de dados, onde 0s mesmos sao
utilizados na etapa seguinte, a mineracao de dpdes) que esta estrutura-se sobre modelos e
parametros pertinentes a sua aplicacéo.

Do outro lado ha o processo Visualizacéo de Infgéngroposto por Card et al. (1999)
conforme visualizado abaixo.

Figura 2: Processo de Visualiza¢do de Informacéo.

Dados Forma Visual

o
=1
o

Dados ——— Tabelas ———p Estruturas ———

Brutos | C de Dados | C Visuais | Vinoos ﬁ

Transformacgoes Mapeamento Transformacbes
de Dados Visual de Visdes

! I !

INTERACAO HUMANA
Fonte: Adaptado de Card et al. (1999).
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Este processo €, essencialmente, composto porogetdapas. A primeira € a
Transformacdo de Dados, responsavel por compNarshs fontes brutas de dados em uma
estrutura homogénea. Apoés ter os dados organizadetgpa de Mapeamento Visual visa
traduzir as amostras de dados em artefatos visDeasite destes artefatos, a etapa de
Transformacdes de Visbes busca transformar, de afodmamica, a interface gerada,
possibilitando assim a interatividade. Ressaltas#wém o momento chamado “Tarefas”, que
pode ser lido como: “as diversas acgles realizadasum ser humano no processo de
Visualizacéo de Informacéo ao buscar o conhecimento

Desta forma, o conceito contido na Figura 2 apteses semelhante ao modelo de
preparacao de dados sugerido por Fayyad, PiatSts&gio e Smyth (1996), sendo que Card
et al. (1999) descrevem as etapas de forma anélagdicada, visto que as Tabelas de Dados
(Figura 2) sdo responsaveis por armazenar dadosaprente processados, sendo por
sumarizagdes, agrupamentos ou discretizagdes, gesando um modelo dos dados capaz de
ser representado por técnicas visuais.

A fim de representar o processo unificado, Keinalet(2008) sugerem um modelo
integrado de ambos os campos: KDD (Figura 1) ealizacéo de Informacao (Figura 2). Este
modelo esta contido na Figura 3, onde observa-dfarentes estagios (Dados, Visualizacao,
Modelos e Conhecimento) e suas transicdes (flectmap)ocesso déisual Analytics

Figura 3: Processo dé/isual Analytics.

Interagdo do usuario

Mapeamento
Transformacgdo

m Visualiza(;k\
Construcdo do Modelo
do Modelo /
de Dados

Refinamento
de parametros

Fonte: Adaptado de Keim et al. (2008).

Nesta figura pode-se concluir que Keim et al. (3088ruparam os métodos de
preparacao de dados contidos nos processos de Riddiaizacdo de Informacéo no estagio
chamado Dados, sendo que o resultado deste ettagicomo objetivo a formulacdo de um
conjunto de dados consolidado.

Os estagios subsequentes, munidos destes conjusfms, responsaveis pela
apresentacao da informacéo a fim de prover padpdesapés analisados devem apresentar,
cada qual em seu formato, o conhecimento. Primeingancita-se o estadgio chamado de
Modelos, pode-se associar este estagio aos mortietruidos na mineracao de dados junto
de seus algoritmos e parametros utilizados. O skgwhamado de Visualizacao, € responsavel
por apresentar a informacgéo de forma grafica eantea.
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Vale-se ressaltar que, para a formulacdo do estiggisualizacdo, Keim et al. (2008)
citam a transicdo chamada de Mapeamento, que mrdieda como Mapeamento Visual,
abordado na subsecgao 2.2.1.

Depois de mapear os dados para uma visualizagissével obter-se o conhecimento
desejado diretamente, mas o mais provavel é querdgerama primeira visualizacdo ndo seja
suficiente para que se efetue uma analise detalhada

Neste sentido, a intera¢do do usuério com a vimaglbd vem com o objetivo de revelar
informacdes de forma mais minuciosa. Esta interagdescrita por Shneiderman (1996) como
o Information Seeking Mantraque sugere que toda a visualizagdo ofereca ssattéfatos
citados abaixo:

» Overview first: a visualizagdo deve ser analisada como um tedwosque desta
perspectiva pode-se perceber possiveis padrogsrérisou sugerir, de modo geral,
como os atributos estéo relacionados no conjuntdad®s (SHNEIDERMAN,
1996);

e Zoom efilter: ambos envolvem a reducéo da complexidade dosdgmtesentados,
removendo informacdes supérfluas da visualizacapeemitindo uma nova
organizacgédo dos dados. Diferente de seu concaiterige, que limita-se a dizer que
uma forma grafica pode ser aproximada ou distaac@mdonceito deoomproposto
por Shneiderman (1996) apoia-se na cogni¢ao humessaltando dois importantes
aspectos, o primeiro € a capacidade de atentamsepmnto especifico e analisa-lo
de forma individualZooming-in, o segundo diz respeito a habilidade de, munido
da informacédo adquirida nbooming-in se distanciar deste ponto especifico da
andlise e ser capaz de inserir este conhecimestdemaais informacdes periféricas
(CRAFT; CAIRNS, 2005). Ofilter, no que Ihe concerne, busca reduzir a
complexidade dos dados, porém sem modificar suageptacao no ponto de vista
do usuario. Para que isso seja possivel, a fertangeie disponibiliza &ilter deve
fornecer meios para que determinadas amostras dies dsjam ressaltadas ou
ocultadas (SHNEIDERMAN, 1996), (KEIM, 2002) e (CRBRCAIRNS, 2005).

* Details-on-demand: tipicamente na Visualizacdo de Informacdo, in@ser
amostras de dados séo plotadas sobre uma vis@aljzasta caracterisca que,
muitas vezes, salta de dezenas de amostras phigesjipode enfrentar dificuldades
na sua representacao, que consistem em visualizagbeecarregadas e limitadas
pelo tamanho dos monitores de computadores. Paraagsa-se encontrar novas
informacbes em situacdes como essa, busca-se raticinformacdes sobre
demanda, ou seja, em eventos provenientes do cadgrutcomo por exemplo,
clicar ou passar commousesobre a amostra, esta deve exibir detalhes (como s
representacdo numérico/nominal) (CRAFT; CAIRNS,300

Em contraste com a Visualizagdo da Informacao diawial, descobertas a partir da
visualizagcdo podem ser reutilizadas para constmimodelo de analise automatica. E possivel
gue esses modelos visuais também sejam constraigastir dos dados originais usando
meétodos de mineracdo de dados. Uma vez criado elmddm-se a capacidade de interagir
com os métodos automaticos a fim de modificar o&rpatros ou escolher outros algoritmos
de analise. O modelo visual pode entdo, ser ulitizzara verificar ou validar as descobertas
destes modelos. Esta interagcéo entre os estagMisuizacdo éodelos, de forma ciclica é
definida pelas transicfes Constru¢do do Modeloseldlizacédo do Modelo.
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Os métodos visuais e automaticos, quando interasjazhracterizam o processo de
analise visual, que conduz a um continuo refinameas informacdes e prové uma verificagao
constante dos resultados. Nsual Analytics o conhecimento pode ser adquirido a partir de
visualizacdo, analise automatica, bem como dasaggfies anteriores entre visualizacoes,
modelos automaticos e analistas humanos, concdituassim o Ultimo estagio chamado
Conhecimento.

Além dos processos de KDD e de Visualizagdo dernmdgdo, oVisual Analytics
também propde um funcionamento de forma ciclicapagnado por Keim e Thomas (2006)
comofeedback loopsonde o conhecimento adquirido pode ser reutiizad outros conjuntos
de dados no intuito de contribuir para que resofiadelhores sejam encontrados de forma mais
rapida e eficiente no futuro.

2.2 Coordenadas Paralelas

Métodos classicos de visualizacao e andlise desdamoo, por exemplo, diagramas de
dispersao, graficos de coordenadas x-y e, com twncescomputacional maior, graficos em
trés dimensdes sao ferramentas indispensaveisns&regdo inicial de um modelo visual dos
dados. Porém, quando ha um conjunto de dados tiapasgsa as trés dimensdes, tais métodos
ndo oferecem uma estrutura gréfica viavel pararadlacdo de uma visualizacdo que englobe
todas as dimensdes de forma unificada (ZHOU e2@08).

Cenarios multidimensionais sdo comuns no processexttacdo de conhecimento
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996), assim $az necessario a utilizacdo de
ferramentas visuais capazes de apresentar e farmatielos além das trés dimensodes.

Dentro das varias técnicas desenvolvidas, a de dénas Paralelas vem sendo
amplamente adotada para a visualizagcdo de conjdetaados altamente dimensionados e
multivariados. Utilizando eixos paralelos para astnucdo das dimensfes, a técnica de
Coordenadas Paralelas pode representar umrddshoensional em um espaco bidimensional
(ZHOU et al., 2008), (HEINRICH; WEISKOPF, 2013).

Nas subsecfes seguintes estao descritos 0 mapeanser, importancia geometrica,
construcdo e analise das Coordenadas Paralelas.

2.2.1 Mapeamento Visual

A Visualizacao de Informacao, contida no processdidual Analytics necessita para
a criacdo das visualizagbes a etapa chamada Mapeamisual, a qual tem como funcéo
mapear os dados em estruturas visuais, estasueasrpor sua vez, tem o intuito de comunicar
informagdes do computador para o ser humano,aniia uma representacdo visual como meio
de comunicacao.

Para isso um conjunto de dados é computacionalmeapeado de forma visual por
alguma funcéd-, que leva o conjunto de dados como entrada eaespresentacdo visual
como saida.

North (2005) cita quatro caracteristicas importsuaiz funcad-:
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» Computével F é uma funcdo matemética que pode ser executadapalgoritmo.
Embora haja um espaco significativo para a criddgige na concepcao dessas
funcdes, a execucao delas deve ser algoritmica;

+ Invertivel: Deve ser possivel a utilizagdo B¢, o inverso da funca®, para
reconstruir os dados da representacao visual aaundg precisdo desejado. Se isso
nao for possivel, a visualizacdo sera ambigua,n&sgaou ndo interpretavel,

« Comunicavel F (ou, de preferénci#& ') deve ser conhecida pelo usuério para que
ele possa interpretar a representacao visual flastao pode ser comunicada junto
a visualizagdo, ou ja conhecida por ele atravégxgperiéncias anteriores. Em
termos de usabilidade, esta é uma questao de dagdadaile aprendizado;

« Cognoscivel F* deve minimizar a carga cognitiva para decodificeepresentacéo
visual. Esta € uma questao de percepcao e desemipemano.

Além da funcad~, o Mapeamento Visual € composto por espacos gigaaeas que
serdo utilizadas para a plotagem), glifos e projdes visuais.

Os glifos, também comumente chamados de marcaianagada entidade de dado
em uma entidade visual, seguindo um dicionarioaomé mostra a Figura 4.

Figura 4: Adaptacao do dicionario de glifos.

Pontos
Linhas
Areas

Volumes

icones

Fonte: Adaptado de North (2005).

Apds mapear as entidades em glifos, deve-se deftomportamento delas no espaco,
para isso sao utilizadas propriedades visuais.sEss#riedades incluem posicao espacial,
tamanho, cor, orientacdo e forma, as quais irdoearaps valores dos atributos de cada
entidade, seguindo os exemplos da figura abaixo.

Figura 5: Adaptacao das propriedades visuais.
Propriedades Visuais

espaciais do objeto
x§ Posicdo
S Escala de Cinza NI H[ |
1| Tamanho . [
(o]
,g Coes M H B HEH D
-g Orientagio — N |/ | Textura HEE
3
5 Forma ll x @ ¢

Fonte: Adaptado de Card, Mackinlay e Shneiderm@8q)Le North (2005).
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Apds o Mapeamento Visual, ainda é possivel queagpule dinamicamente a visédo
gerada. Como ja mencionado, essa possibilidadeadsférmacéo € chamada ldéormation
Seeking MantrgSHNEIDERMAN, 1996).

2.2.2 Importancia Geometrica

Um sistema de coordenadas, segundo Heinrich e WfdigR013), proporciona um
esquema para a localizacdo de pontos uma vez iaflar@s suas coordenadas e vice-versa. A
escolha do sistema de coordenadas €, por conseguim{passo importante na visualizacao de
dados, uma vez que transforma os dados que ses@alizados em uma representacdo
geométrica (localizacdo de uma amostra sobre urtenss de coordenadas). Com
transformacdes nas coordenadas, as linhas retageXpmplo, em coordenadas cartesianas)
podem ser mapeadas para curvas (por exemplo, erdet@alas polares) ou pontos (por
exemplo, em Coordenadas Paralelas), caracterizasiio 0 seu Mapeamento Visual, uma vez
que as Coordenadas Paralelas se utilizam de |pdrasrepresentar cada um dos pontos de
dados.

A escolha do sistema de Coordenadas Paralelas graerte parte, determinante para
os padrbes que serdo exibidos por uma visualizaggmwrtanto, € importante saber como
analisa-la. Depois de introduzir a construcdo der@nadas Paralelas, € apresentado
brevemente um modelo que pode ser utilizado e aomsistema de coordenadas cartesianas
pode ser transformado em uma visualizacdo de Coadas Paralelas.

2.2.3 Construcao das Coordenadas Paralelas

Essencialmente, as Coordenadas Paralelas transiopadres multidimensionais em
padrdes bidimensionais. Cada ponto do dado é esieeto por uma linha que atraves®ixos
paralelos, estes eixos representam cada uma dasgbes originais do espaco. Basicamente,
as Coordenadas Paralelas sdo uma representagéeixtesy colocados um a um de forma
paralela e subsequente. A distancia de cada urasles®s adjacentes é assumidamente igual.
Um ponto no espaga-dimensional se transforma em uma série-ddinhas conectadas, nas
coordenadas paralelas, que intersectam cada usiab®sna altura apropriada para o seu valor
(BERTHOLD; HALL, 2003), (INSELBERG, 1985). Um exetopde Coordenadas Paralelas
com 5 dimensdes é apresentado na Figura 6 onagntipnte, somente 0s segmentos entre as
dimensdes sédo desenhados (linha mais escura).
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X|

Fonte: Adaptado de Heinrich e Weiskopf (2013).

Figura 6: Construcdo de Coordenadas Paralelas comdmensdes.
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2.2.4 Interacao

Diferente de graficos estaticos, as visualizacdidigadas noVisual Analyticspodem
ser dindmicas. Esta caracteristica possibilita erfoaivel de interacao fornecendo uma nova
maneira para descobrir novas informacoes, detahesdroes. As formas mais classicas de

interacao,

segundo Shneiderman (1996), sdo deseriteguir, bem como elas podem ser

aplicadas sobre as Coordenadas Paralelas:

Localizacda possibilidade de verificar a qual amostra deteado glifo esta
representando, ou seja, no caso das Coordenaddsl&ardescobrir a qual amostra
do conjunto de dados determinada linha esta rapteete

Controles de ponto de vistaa aplicagdo deoom sobre a visualizacdo e o
reposicionamento das dimensdes sédo opc¢Oes frequeant este tipo de controle.
Nas Coordenadas Paralelas pode-se citar a podadslide reordenar as dimensdes
ou aproximar a visdo em determinados pontos querpad apresentar de forma
mais densa;

Distorgéo: aplicar diferentes coloragcdes em determinadas@as) assim como a
possiblidade de oculta-las. Aqui cita-se a técrdeabrush que consiste em
selecionar um subconjunto de amostras, este eatditagima nova coloracao de
forma automatica. Esta técnica € util nas Coordend®hralelas, uma vez que
possibilita a selecdo de amostras em uma dimene&®e consiga ver onde este
ponto atravessa em todas as demais dimensfeséasste

2.2.5 Analise

A analise que pode ser feita sobre CoordenadadeRaralepende da qualidade da
visualizacdo gerada, do conhecimento do contextar#ém, da capacidade cognitiva do
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analista. Para exemplificar uma possivel analibeesGoordenadas Paralelas, Wegman (1990),
sendo um dos pioneiros a empregar tal método sobjantos de dados conhecidos, apresenta
uma exemplificacdo sobre o conjunto de dados CHE6$AMBERS et al., 1983). Este
conjunto de dados possui 74 amostras de carre@n&edseus 14 atributos, para os exemplos
sao utilizadas somente 5: Pregco, Consumo, Relag&ende-se aqui o conjunto de engrenagens
gue compdem o sistema de marchas, este sisteraasfichkdo de acordo com o tamanho da
engrenagem, menores engrenagens maior o torquea meelocidade, maiores engrenagens
menor o torque e maiores as velocidades), Peslinei@das.

Analisando a Figura 7A, possivelmente a caraciegistais impressionante é o nimero
de cruzamentos entre Relacdo (tamanho da engrehageeso. Este cruzamento sugere uma
correlagéo negativa, o que faz sentido, uma vexgues mais pesados tendem a ter motores
de maior tamanho, que por sua vez proveem torquesideraveis, assim requerendo uma
Relagdo menor. Reciprocamente, um carro mais éadeta ter motores menores provendo um
torque menor, requerendo assim uma Relagdo maior.

Figura 7: Conjunto Carros utilizando 5 dimens&es cm ordenacdes diferentes.

Preco Consumo Relagdo Peso Cilindradas Peso Cilindradas Consumo Relagdo Prego

“"\\\
\

\,

Fonte: Adaptado de Wegman (1990).

Considerando também (na Figura 7A) o vinculo eR&eo e Cilindrada, existe um
namero consideravel de linhas paralelas aproxim@daa quantidade relativamente baixa de
cruzamentos), 0 que sugere uma correlacado podiista.visualizacao representa um fato que
a maioria das pessoas tem como Obvio: que caravglgs (Peso) possuem grandes motores
(Cilindradas). Bastante surpreendente, todaviajective negativo que vai dos menores pesos
as cilindradas moderadas. Isto claramente € urngegé@ncia que é incomum ndo somente para
ambas as variaveis, mas também para o conjuntendéncias existentes como um todo. A
mesma observacao é enfatizada na Figura 7B.

O vinculo entre Consumo e Preco também é de supartiémcia, uma vez que (na
Figura 7A) os menores precos apresentam um limtertndlico aproximado e os maiores
precos, claramente, ilustram cruzamentos. Isto reugele carros mais baratos ou com
consumos nao muito eficientes néo retratam umadgraorrelacdo, todavia, para carros de
valores maiores, quase sempre ha um consumo amficioutro ponto a se observar € que 0s
melhores consumos estao localizados nos menorgsspre

Permutada sobre a Figura 7A, a Figura 7B apresemta ligacdo instrutiva entre
Relacdo e Consumo. Esta visualizacdo sugere dassesl Nota-se que existe um grande
namero de amostras que apresentam um pequeno ectieeessas duas dimensdes, mas ha
também um numero consideravel de amostras queeapaes um declive. Dentro dessas duas
classes, existe um paralelismo aproximado, sugeasdim, que a associacdo entre Relagéo e
Consumo é aproximadamente linear. Isto € uma af@imalausivel, uma vez que: relacdes
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menores implicam em grandes motores que implicamrermonsumo elevado, porém relagdes
maiores implicam em motores menores que, por smairglicam em um consumo mais
eficiente.

As Figura 8A e Figura 8B representam um subconjdodados, ambas apresentam
também uma nova permutacdo das dimensdes. A RBgudescreve a classe de veiculos que
tem um consumo ineficiente, também apresenta wesicelativamente pesados e baratos, tém
relativamente grandes motores e menores relacéesa Figura 8B demonstra a classe de
veiculos que tem relativamente um consumo maigafe, sdo relativamente leves e baratos,
tém relativamente motores menores e maiores reda¢éi®, em 1970, caracterizava carros
domeésticos e carros importados respectivamente.

Figura 8: Conjunto Carros, novamente permutado e cm subconjuntos selecionados.

Consumo Preco Relacdo Consumo Preco Relacédo
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Fonte: Adaptado de Wegman (1990).

2.3 Consideragbes

Este capitulo, na sec¢do 2.1, ao abordar a definiedisual Analytics procura tracar
um paralelo sobre os conceitos de KDD e Visual@ag@ Informacdo que implicam na
formulagéo da area da analise visual. Entretaditmsa restringe somente a conceituagéo, sendo
gue a mesma secao descreve o distanciamento ques @nlareas (KDD e Visualizacdo de
Informac&o) apresentam na literatura. Areas asdai tratadas de forma paralela, porém néo
unificada, onde as tentativas de integracao ettgitas, procuram expor uma nova maneira de
enxergar a andlise visual diante de uma UnicatasirtuMesmo com o objetivo definido, é
notado que na mesma literatura, esta necessidbderasa caréncia por ferramentas que
disponham desta funcionalidade.

Como técnica de Visualizacdo de Informacdo foi destrada as Coordenadas
Paralelas. Esta técnica é tida como central neabalho pela sua vasta popularidade e
reconhecimento. Nesta constatacdo soma-se osdtiesgfile 0 método propicia ao KDD, uma
vez que as Coordenadas Paralelas podem repredadtar com alta dimensionalidade em um
formato facilitado pela sua representacdo geonaéhitimensional, construida sobre linhas e
eixos. Nao obstante, esta técnica € capaz de frnemmo resultado, padrdes existentes no
conjunto de dados, 0s quais sédo possiveis de sat@tados pela etapa de mineragédo de dados.

N&o se limitando as constatacbes mencionadas,ad&€mdas Paralelas séo utilizadas
nos trabalhos relacionados (Capitulo 3) onde aumié ampliam a compreensao dos dados e
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como eles estao relacionados dentro dos contegtesentados. Nao se restringindo somente
ao seu uso efetivo, mas sim sendo aconselhadasfoamaintegrante no processo de extracao
de conhecimento.

Todavia, abordagens que integram ambas as areasnsaatradas na literatura e
limitadas, somente, pelo fato de trabalharem cotioslgestritos a contextos especificos. Visto
no capitulo seguinte, os trabalhos que buscamagfatwinido entre essas areas limitam-se a
ferramentas paralelas e individuais, onde a ing&gr& realizada por vias ndo automatizadas
(geram-se arquivos que sao importados de uma fentana outra), ou por ferramentas criadas
especificamente para a area em que 0s dados es¢inlos.

Deste modo a falta de integracdo entre estas deas,& a inexisténcia de um
ferramental adequado sdo abordados nos traballacforeados apresentados no Capitulo 3 e
formulam a base para os Capitulo 4 e 5, que deraomst processo proposto e sua aplicacéo
respectivamente.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados trés trabalhogrgpéem artefatos unificados para o
Visual Analysticsem comum, além da analise visual, todos os tikgam as Coordenadas
Paralelas para encontrar padroes em um grande ®otlemdados. O primeiro explana o
desenvolvimento de usoftwarechamado EDENEXxploratory Data analysisENvironmenj
(STEED et al., 2012) e sua aplicagdo na andlissirdelacdes complexas sobre o clima na
Terra, uma vez que analises convencionais sdognadas diante da complexidade dos dados
atuais (STEED et al., 2013). O segundo, propostoBbt@as, Botha e Post (2008), agrega
melhorias na construcéo basica das CoordenaddelBsu@ara grandes volumes de dados, no
contexto dessa aplicacao deve-se considerar atagibes matematicas responséveis por gerar
as milhées de amostras que compdem o conjuntodlfmo, o trabalho de Hasenauer et al.
(2012) busca encontrar padrées sobre processdaresluisendo este responsavel por definir o
destino de uma célula, ou seja, se ela irA solmewwu ndo. A Ultima secdo apresenta
consideragOes sobre os trés trabalhos relacionadgando paralelos importantes para o
posicionamento desse trabalho frente a literatura.

3.1 Exploratory Data analysis ENvironment (EDEN)

Diante de um meio ambiente altamente variavel e@mstante mudanca, Steed et al.
(2013) citam a necessidade de avaliar o clima dsgup a fim de prever o futuro. Com
capacidades computacionais cada vez mais elevadasenhecimento do planeta Terra mais
avancado, simulacdes demasiadamente mais comagasam ser criadas com o intuito de
reproduzir, de forma numeérica e com maior fidelelad clima. Estas simulagbes geraram
grandes massas de dadoig (datg, as quais apresentaram dificuldades para serehsaoas
com as ferramentas convencionais utilizadas pargbse climatica em escala global.

Tipicamente, avalia-se conexdes entre as vari&eemsvisualizagbes basicas como, por
exemplo, graficos de pontos, graficos de linhas®@ramas. Estas visualizacbes além de se
limitarem a no maximo trés dimensdes, nao trabaltk@rforma conjunta com os dados, sendo
uma abordagem pouco recomendada por conta dadeniteeméria humana (RENSINK,
2002). Steed et al. (2013) citam que métodos sstats adicionais ndo sao integrados com as
ferramentas que geram as visualiza¢Oes, dificultaneixtracdo do conhecimento.

Para contornar tal cenario, propdem-se uma ferramiernegrada que dispbe de
inUmeras visualiza¢fes e outras funcionalidadeamélise dbéig data Esta foi chamada de
EDEN, com um forte apelo a alta capacidade visualdna de descobrir padrbes interagindo
com as Coordenadas Paralelas e outras visdes hasgadcoordenadas (STEED et al., 2012).

O EDEN, conforme pode ser visto na Figura 9, € astppor diversos painéis, dentre
0S mais importantes citam-se os painéis de féado eles: o painel para a selecéo do conjunto
de dados que serd analisado, painel para a selaggoral dos dados climaticos, painel de
selecOes das variaveis que serdo analisadas aa gaiselecdo geografica. Além dos painéis
de filtro, h4 os painéis de visualizacdo, que dmgio as Coordenadas Paralelas, matriz de
dispersao e matriz de correlacao.
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Figura 9: Visdo geral da ferramenta EDEN.
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Fonte: Adaptado de Steed at al. (2013).

Modelos de simulac¢des climaticas complexos e o ator#a massa de dados inerente
a este cenario implicam em um contexto desafiadm p analise dos dados. Neste sentido o
EDEN pode utilizar-se, como é proposto por Smitalef2013), de uma ferramenta auxiliar
chamada ParCATParallel ClimateAnalysisTools), dado que esta tem como objetivo diminuir
a densidade dos conjuntos de dados resultantesimatacdes. Para isto, o ParCAT foi
desenvolvido aplicando, de forma eficiente, a caagAo paralela, tanto de computadores
domésticos como tambégnids computacionais de alto desempenho. Isto tem comatidade
processar 0s conjuntos a fim de criar agregaco@dias) somas ou compilagdes dos dados, de
n formas (perspectivas) possiveis e de forma paral¥d conjuntos resultantes podem entéo
ser analisados utilizando histogramas ou originaseqivos que possam ser carregados em
outras aplicacdes. Smith et al. (2013) ainda ciga 0 ParCAT, por funcionar por linha de
comando, propicia uma maneira facil de integradafo no modo como foi introduzido ao
EDEN como também ao criar a possibilidade de expandlquer outra ferramenta.

Para comprovar a eficacia do EDEN, dois conjunéogatios resultantes de simulagdes
reais foram utilizados. O primeiro é o CLM4 por fmmagrupados e o segundo é o CLM4
global. Ambos conjuntos de dados possuem 360 \aasiagendo possivel analisar algumas
delas de forma bidimensional ou tridimensionalolime de dados gerados em cada simulagéo
para cada més pode chegar aos 415 megabytes. AsBlarCAT € responsavel por agrupar
esses dados de acordo com o contexto da analjgeseata-los nas visualizagdes existentes
no EDEN.

A ferramenta EDEN, no exemplo da Figura 9, tem caulecdo trés conjuntos
simultaneos, 8 variaveis e dados situados em wervadb de 3 anos. Ainda nesta mesma figura,
€ possivel verificar que somente uma parte dasdirdsta na cor azul, estas linhas estao
selecionadas por distor¢cao (bwshing)e foram escolhidas, neste exemplo, por tratarem
somente de “latitudes superiores”, esta selecdospar vez ressalta uma caracteristica
interessante, a varidvel TOTVEGC (Total de Carbdagetal) apresenta a formacao de trés
agrupamentos. Mas além disso, é possivel verifieame as linhas nao selecionadas (as de cor
cinza) se sobressaem na variavel RAIN (Chuva),aquesenta valores mais elevados do que
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as linhas atualmente selecionadas. Tais observaéoaglevantes, uma vez que apresentam a
relacdo que os dados possuem entre si.

3.2 Coordenadas Paralelas interativas aplicadas av  astos conjuntos temporais

As Coordenadas Paralelas tém recebido uma graeda@® nas areas de estatistica e
Visualizacdo de Informacdo como método arbitramoapa analise de conjuntos de dados
altamente dimensionados (WONG; BERGERON, 1994). dame, esta aceitacdo acontece
uma vez que cada amostra dos dados € representadaente por uma linha e que, por causa
de sua projecéo, ndo ocasiona a perda de inforsasib@eacdo que ndo acontece em outras
visualiza¢gGes, como por exemplo, nas matrizessjgetido (CLEVELAND, 1993).

Blaas, Botha e Post (2008) afirmam que a limitad@® Coordenadas Paralelas néo se
encontra no numero de dimensdes por amostra, mageso nimero de amostras associadas
as linhas, sendo que a escalabilidade das Cooraeratalelas é limitada por dois fatores
principais: poluicdo visual e reducéo do desempeRatores os quais dificultam a utilizacédo
desta técnica para a exploracao interativa dossdado

Diante destas dificuldades, Blaas, Botha e PoSi82fropdem uma técnica que permite
a interacdo exploratéria de dados volumétricos teaip que, segundo os autores, vao de um
milhdo até dezenas de milhdes de amostras. Estécdéatiliza uma combinacdo entre
quantizacdo e compressao dos dados, utilizanddwsts de rapida computacao e renderizacao
grafica. Obtendo como resultado a apresentacacani@stras de forma densa e “quase”
continua entre os pares de eixos paralelos. Deatdaso interacdes suportadas por essa
abordagem, cita-se: distor¢cdw{shing, permutacéo dos atributos e a possibilidade feere
se ao dado original ao interagir com a linha dastrao

De modo inicial deve-se considerar que a aplicasgja eficiente em termos de
renderizagcédo das Coordenadas Paralelas, principedrae se utilizar uma interagdo. Para isso,
processos paralelos (pré-processamento e rendir)zZlagam adotados.

O pré-processamento necessita ser utilizado somenéevez e é responsavel por
armazenar os dados-the-fly(de forma dindmica e manipulavel sem que hajaogealparada
da aplicacdo). Sempre que um intervalo temporaleléc®nado, esta forma de pré-
processamento carrega os dados do disco e os damiélizando LZCO (Lempel-Ziv-
Oberhumer) como método de compressdo. Apos congmemis dados sdo guardados em
arquivos separados, essa separacdo é definidatpélato e intervalo de tempo que segundo
Blaas, Botha e Post (2008), acelera o processoodana/carregamento da informacao. Porém,
antes dos dados serem armazenados duas otimiz@gbesalizadas. Primeiramente o dado é
normalizado em um intervalo de 0 a 1, esta normedia € baseada na distribuicdo dos dados,
que é analisada pelo seu histograma de modo quaeares tendam a prover uma visualizacéo
continua no dominio de destino. Por ultimo, hadimiaacdo chamada de quantizacéo, que se
refere a estabelecer um nimero de casas decimaigdia as amostras, evitando assim dados
com representacdes numéricas altamente precidas,aldm de reduzir o tamanho da
informacdo armazenada, atua como uma forma de fipag@o, que os autores concluiram
beneficiar o processo de analise visual.

5LZ0: Tecnologia de compressao dos dados que eferetescompressdo em tempo real segundo a pagina do
autor da tecnologia (http://www.oberhumer.com/opense/Izo/).
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O processo de renderizacdo, executado em paralglcegprocessamento, acontece a
cada interacdo do usuario. Para que se evite aneagdo de uma linha para cada amostra dos
dados, sugere-se a criagcao de um histograma cor{fRd}j de acordo com a proposta de Artero,
Oliveira e Levkowitz (2004). Este histograma € ¢arido entre cada par de eixos (que
representam cada qual seu atributo). Apds criadtes énistogramas conjuntos, utiliza-se a
técnica de Muigg et al. (2008) que aborda uma fodealesenhar itens primitivos (linhas,
pontos ou triangulos) de acordo comhiss de cada histograma conjunto. Se tratando de
volumosas bases de dados, biss mesmo em numero inferior ao de amostras, tambéem
apresentam uma grande concentragdo representadam@omesclagem de cores, onde a
intensidade de uma cor até outra € controladarmparascala logaritmica.

As possibilidades interativas de selecdo, ordenadacalizacdo, implementadas por
Blaas, Botha e Post (2008), utilizam-se dos praseparalelos descritos, sendo que a selecao
necessita somente da etapa de renderizagdo, umgugeas dados ja foram carregados, a
visualizacdo de Coordenadas Paralelas necessientmmeprocessar a intensidade das cores
selecionadas (sendo que o usuario pode escolhkecaudeterminada selecdo deve assumir).
Ja a possibilidade de ordenacao necessita qustogi@imas conjuntos sejam criados para cada
novo par de eixos formado, logo, esta criacdo mreque novos dados sejam carregados do
disco, utilizando assim, a etapa de descompressidaa no pré-processamento. Por ultimo,
a técnica de localizacao tem suporte em outrasizsigdes disponibilizadas pela ferramenta,
onde o conjunto de visualizagBes disponiveis cotifipardas mesmas amostras, ao se
selecionar uma amostra em qualquer visualizac@oesana € destacada também nas outras
visualizacdes.

Para comprovar a eficacia de seu trabalho, BlaathaBe Post (2008) utilizaram a
simulacdo de Large-Eddy (LES), proposta por Smagkyi (1963). Dessa simulacdo, um
conjunto de dados de 4 atributos foi gerado: thahgua liquida, temperatura potencial, vetor
do vento e a quantidade de agua total. Além ddstgsbutos, dois novos foram criados por
derivagfes na etapa de pré-processamento, sersdeatecidade do vento e vorticidade.

A Figura 10 demonstra o resultado dessa simulag@e s Coordenadas Paralelas (A),
e duas replicac0es fisicas: (B) apresentacao @s tasinuvens do conjunto e (C) nuvens com
maior velocidade. Ao todo o conjunto contém 1.300.@mostras, resultando em total de
17.58GB de tamanho.

Figura 10: Adaptacéo da simulacdo Large-Eddy para @tributos.

% i Vales i
Total Agua R Velocidade Translag&o do Temperatura
L i -
Liquida : do Vento Vorticidade vetor do vento Potencial

Fonte: Adaptado de Blaas, Botha e Post (2008).
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Nesta figura, verifica-se que a sele¢éo de linleasGoordenadas Paralelas (Figura 10A
— em laranja) assinala na Figura 10B os respecpoogos (amostras), e que mesmo nao
demonstrando inicialmente uma relagao entre dsuatis, pode-se avaliar que a concentracéo
de pontos que contém agua esta aproximada ge@graite, 0 que representa a formacéo de
novas nuvens. Uma segunda selecéo é realizadgura BOC, onde Blaas, Botha e Post (2008)
ocultam todas as linhas que n&do apresentam a datlei maxima, resultando assim,
novamente, em pontos aproximados geograficamemtecquaclui-se, representarem as nuvens
de maior velocidade.

3.3 Analise Visual para modelos heterogéneos de pop  ulacfes celulares

As populacdes celulares sdo heterogéneas em telgniosde, ciclo e abundancia de
proteina. Esta heterogeneidade influencia nas@ecertinentes ao destino da célula, como a
morte ou a proliferacdo. Assim, para conhecer éralan o comportamento populacional, os
principais aspectos de variabilidade célula-a-eéldevem ser elucidados. Porém, esta
elucidacdo apresenta-se desafiadora, uma vez gugdes sdo aplicadas aos experimentos
(HASENAUER et al., 2012). A maioria dos sistemagerknentais e dispositivos de medicao
permitem somente a avaliagcao simultanea de algproasiedades de uma unica célula. Com
isto, a analise puramente experimental de procegpssgependem de diferentes propriedades
celulares é limitada.

Spencer et al. (2009) sugerem que a limitacdo dpsrienentos pode ser contornada
parcialmente utilizando modelos matematicos. Esteslelos descrevem uma populagcao
heterogénea, frequentemente representando-a cem deuagentes. Cada agente fornece uma
descricdo do mecanismo de transducéao de sinal dquama célula converte um sinal ou
estimulo em outro) individual para cada célula, dlestrando assim o seu comportamento.
Nesta estrutura, a diferenca de variabilidade ped&anto modelada de forma estocastica como
deterministica.

Hasenauer et al. (2012) focam-se nas diferencasxi@isticas entre as células contidas
em populac¢des nao interativas. Estas diferencasssomente modeladas usando parametros
diferenciais e condi¢fes iniciais (SPENCER et 2009). Diversos modelos existentes na
literatura, como os propostos em Hasenauer e2@l1@), Hasenauer et al. (2011b) e Koeppl
et al. (2012), podem ser aplicados para inferits&riduicdo dos parametros e as condi¢cdes
iniciais dos dados experimentais, a fim de obtedetas mecanicistas para populacdes de
células. De todo modo, os modelos baseados emeggesultantes sdo, na maioria dos casos,
extremamente complexos.

Esta complexidade impede a analise desses modsdadaiferramentas para sistemas
dindmicos (GUCKENHEIMER; HOLMES, 1983), como poreexplo a sensibilidade ou a
analise de bifurcacdo. Desse modo, para Hasenaakr(2012) ndo ha nenhuma abordagem
estruturada para a analise de modelos celularaggmipnais heterogéneos disponivel.

Diante disto, Hasenauer et al. (2012) propdem m@i®mdos para preencher esta lacuna
e prover uma analise facilitada, sdo eles: Coondn&aralelas e SVM Support Vector
Machines- (HEARST et al., 1998). Sendo que ambos sédo anagpite utilizados para a analise
de conjuntos de dados multidimensionais e foramempados para responder: “Quais
parametros causam a heterogeneidade da respgstpulacao?”.
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Para explorar esses métodos de analise, dois ¢osjda dados foram gerados por meio
de simulacéo. O intuito contextualizado nestes slgeéoados € verificar possiveis dependéncias
entre os parametros com a selecédo de marcadoresutzoes.

Andlises em conjuntos de dados simulados para w®dsbpulacionais celulares
heterogéneos, na grande maioria dos casos conaiseglucao da complexidade ao passo em
que informacdes importantes se mantém preserviddate sentido, as técnicas de visualizacao
podem ajudar a determinar quais sao os parametpustantes evitando a perda de informagéao.
Em Hasenauer et al. (2012), a técnica de CoordsriRatalelas € utilizada para obter um maior
conhecimento sobre as dependéncias entre os affjlgue por sua vez apresentam uma alta
dimensionalidade. Especificamente nesta situagadingensdes de maior interesse sao as que
claramente separam o conjunto de dados em classdanto apresentam-se como boas
candidatas para a selecdo de potenciais marcadores.

Em um segundo momento, os marcadores selecionadostizados para treinar as
SVMs. Estas SVMs permitem uma evolugéo quantitatavgualidade dos marcadores. Mesmo
que as SVMs sejam Uteis por si sO, testar todasormbinacdes possiveis de marcadores
resultaria em uma explosdo combinatéria. Assim,lipamdo SVMs com as Coordenadas
Paralelas, o niumero de avaliacfes necesséarias/ids &reduzido drasticamente, resultando
em uma alta reducdo da complexidade computacional.

Além de uma melhor compreensao do modelo, os aggdtobtidos durante a analise
podem ser utilizados tanto para adaptar o modgdalpoional, como para induzir ou selecionar
novos experimentos. A estrutura sugerida por Hasgnet al. (2012) integra visualizacdes
interativas com métodos automaticos de analisen @é permitir simultaneamente que o
conhecimento obtido seja utilizado de forma critichre o atual modelo, incorporando assim
um importante aspecto dbsual AnalyticYTHOMAS; COOK, 2006).

Inserido em um contexto em que o numero de amosétrasnhecidamente vasto,
Hasenauer et al. (2012) sugerem a utilizacéo diearias nas Coordenadas Paralelas. Segundo
0s autores, o grande namero de amostras resultamegrande nimero de linhas que irdo
transpassar os eixos, que, ao se sobreporem pasemder informacdes sobre o conjunto de
dados, ocultando assim possiveis padrdes que podexer visualizados. Sugerido como
solucéo, optou-se por estimar a densidade dasslialtesenha-las de forma que exista uma
variacao da intensidade da cor até a transpar@iptza blending. Caso a variavel em questéo
seja continua, mapas de cores também podem seado$, onde uma cor é gradativamente
transformada em outra.

Ja as SVMs permitem a derivacdo de preditores perpriedades qualitativas e
guantitativas. Estes indicadores podem ser usaatasgvaliar o conteddo informativo de um
subconjunto dos parametros sobre as respectivgsigades, facilitando assim a analise
guantitativa de um marcador.

Para ilustrar o processo ¥esual Analyticgproposto, Hasenauer et al. (2012) utilizam
um modelo de sinalizagédo pré-apoptoética gerado metteamente para analise. Sinalizacdes
pro-apoptoticas estdo envolvidas no processo detegm (WAJANT; PFIZENMAIER;
SCHEURICH, 2003), que também é denominado comoenteitilar programada. A apoptose
€ um importante processo fisioldgico para a remaegacelulas infectadas, que apresentam um
mal funcionamento ou que ndo sdo mais necessamiasganismos multicelulares. O caminho
de sinalizacdo apoptdtica converge para um efeitocascata de caspases, onde caspases
iniciadoras e caspases efetoras sdo ativadas. €aatividade das caspases efetoras
ultrapassarem um certo limiar, induz-se a apopteBENCER; SORGER, 2011).
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A partir de experiéncias de citrometria de fluxgabido que a quantidade de caspase 8
(C8) e caspase 3 (C3), caspases 8 e 10 assocmmagroteinas RING (CARP) e proteina
inibidora de apoptose (IAP) é diferente entre @8uhdividuais. Esta diferenca é modelada por
diferentes taxas de sintedes,(ko, k1o € k12) dentre as células individuais, estas taxas dao
origem as dimensdes analisadas pelo estudo reakeradHasenauer et al. (2012).

Diante deste modelo celular populacional heterogiéaealisou-se: (a) como acontece

a decisdo de uma célula sofrer ou ndo um apopergeoddas 12 primeiras horas e (b) como o
tempo da morte é influenciado pelos parametrodl@dos. Assim, duas variaveis de interesse
surgem, a primeira define se a célula sobrevivedm— provendo o resultado do processo de
decisédo — e a segunda € o tempo, que prové o paaa® acontecimento do apoptose. Como
indicador para o apoptose, a quantidade de C3@&Ra) € utilizada. Caso exista mais de 5.000
cOpias do C3a em uma célula, assume-se que esta icélsofrer um apoptose dentro de 10
minutos, definindo o tempo da morte da célula.

Para estudar o destino de vida ou morte de umdacélm conjunto com 100.000
amostras foi plotado em uma visualizagdo de Coaubesn Paralelas (Figura 11). Como
somente duas classes sao consideradas (morta @)\ @alpha blendingpode ser utilizado
para visualizar a densidade de ambas as classe®riste regides de sobreposi¢éo, sendo que
a intensidade da cor vermelha representa as céhaldas e a intensidade da cor azul representa
as células vivas. Quanto mais intensa a cor, n@aiodmero de sobreposi¢cbes e maior a
densidade da regiéo.

Figura 11: Pardmetros considerados e subgrupos.

C8a(0) k‘-_g k_g k—l() k—lQ
Fonte: Adaptado de Hasenauer et al. (2012).

Analisando a Figura 11, onde a primeira dimensgcesenta a parametrizagao inicial
da caspase 8 ativa — C8a(0) — verifica-se de faymagente que o segundo e o0 quarto parametro
(ks ek10) apresentam uma separacao razoavel entre assof@ss®@elho = morta, azul = viva).
Sendo assim, a maioria das células sobreviventesexggam valores elevadosldee baixos
valores dek1o, 0 que corresponde a valores expressivos de IABRoeexpressivos de C3
respectivamente. Contudo, os outros parametrosémntluenciam no processo, porém de
forma menos significante.
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Partindo desta andlise, Hasenauer et al. (2012jdgnam os parametrég ek 1o para
computar a qualidade da classificacdo utilizand&@¥Ms. Sendo que como resultado, 0s
autores citam que, em conjunto, o desempenho dsifttacdo das varidveis é razoavel. E que
o resultado da combinacéo destes dois marcaddrapagsa as demais combinacdes, uma vez
que as demais classificagfes atingem niveis desfalssitivos maiores que 50%.

Por ultimo, Hasenauer et al. (2012) buscam encontrea dependéncia entre 0 0s
parametrosk(s, ko, k-10 €k 12) € 0 momento da morte de uma célula. Porém, apresentar as
amostras sobre uma visualizacdo de CoordenadadelBsrapercebeu-se uma grande
sobreposicao, indicando que no caso do tempo,s/pametros podem ser determinantes.

3.4 Consideragdes

Neste capitulo foram apresentados trés trabalh®®ggcam demonstrar aplicagbes de
técnicas visuais conjuntas com técnicas automatiasstatou-se que o conceito \disual
Analyticsé utilizado em diversas areas da andlise de dpadosm somente dentro de contextos
especificos. Soma-se a isto o fato que os trabatiraam somente com ferramentas construidas
com o intuito de suprir a necessidade do conteatgual os seus respectivos dados estao
inseridos, ndo sendo apresentada uma solucéo ggenérpadronizada do processo de analise
visual.

Esta lacuna causada pela falta de ferramental adegprové uma nova forma de
pesquisar meios para a extracdo do conhecimergooahrecimento de padrbes. Contemplar
ambas as areas, automaticas e visuais, sugeracaa@iou ampliacdo de novas ferramentas a
fim de suprir o distanciamento ocasionado pelodesparalelo de ambas as areas.

Ao analisar-se o trabalho proposto por Steed €2@1.2), que se refere a ferramenta de
andlise EDEN, é possivel avaliar o esforco empregadconstrucdo de uma aplicacdo capaz
de trabalhar com conjuntos de dados multidimengoaaapresenta-los de forma grafica.
Conjuntamente, este trabalho emprega técnicas dgpagento e sumarizacdo de dados,
sinalizando de forma clara a necessidade de utiimdros modelos que contenham a
informacédo organizada de forma diferenciada, poderdsim ser apresentada nas
visualizagdes. A combinacao destas possibilidadasmiada ao passo que o EDEN dispde,
assim como a proposta pelo presente trabalho, slelidacdo de Coordenadas Paralelas
interativa, a qual proporciona uma maior facilidadeexploracéo e entendimento das relacdes
entre os dados analisados.

Sabe-se que, ao observar-se de forma mais detalh&i2EN aceita como entrada de
dados conjuntos que atendam a estrutura neleadgdizO que faz com que esta ferramenta nao
se limite a dados do clima. Esta constatacdo @av&b passo que indica uma possivel
generalizagdo de sua utilizacdo, mas que crialvassao observar-se que, utilizar o EDEN
neste formato implica na criagdo de arquivos quéosenportados para esta ferramenta, e que
feedbacksinteragdes ou filtros criados em suas visualigagifio possam ser retransmitidos
para um novo conjunto de dados. De fato, os autoées elucidam, nem ao menos, a
possibilidade de retransmisséo dos dados ao wtdza ferramenta complementar ParCAT,
impossibilitando assim uma analise circular dosodad

Ainda ao se referir ao ParCAT, verifica-se quereionalidade de reducao de massa de
dados nele contida néo é reproduzida no presetugoe€ste fato € importante, uma vez que
as Coordenadas Paralelas em seu formato clasBiS&(BERG, 1985), o qual é tido como
principal por este trabalho, limita-se a desenlalacamostra como uma linha que ira cortar
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todos os eixos sendo que, computacionalmente, itadimpelas tecnologias utilizadas tanto
para a renderizacdo como para o desenvolvimerapldzacao.

Ja em (BLAAS; BOTHA; POST, 2008), verifica-se untemso trabalho relacionado ao
desempenho das Coordenadas Paralelas, este dekemgiene-se ao numero de amostras de
dados quando estas superam a casa dos milhfes. ddsst a preocupacao dos autores esti
voltada totalmente para os conjuntos de dados enfosmulacdo original, ou seja, que nao
tenham sido pré-processados e nem minerados,rdedt® o nimero de amostras permanece
intacto, porém estas sdo traduzidas para um formgat possibilite a construcdo das
Coordenadas Paralelas.

Este esforco empregado por Blaas, Botha e Pos8)Z0&stringido pela possibilidade
de que, ao se deparar com uma massa volumétrizdds, as amostras sejam apresentadas de
maneira “quase” continua, possibilitando assim qserecursos graficos computacionais
suportem tanto a exibicdo das inUmeras amostrasta@aa possiblidades de interacdo. Essa
tratativa dos dados nada mais é do que uma abondageomatica para a diminuicdo da
densidade do conjunto, sendo que ao desenha-torda fquase” continua, o computador nao
necessita redesenhar a cada nova interacdo, wdaithées de amostras existentes.

Constata-se que nos trabalhos de Blaas, Botha ¢2908) e Steed et al. (2012) hd uma
semelhanca no esforco investido para diminuir amel resultante de amostras (ou traduzi-las
para formatos menos densos) a fim de possibilitaragvisualizacdo de Coordenadas Paralelas
seja renderizada de forma eficiente. Todavia deveesificar que, no momento em que a
renderizagao ocorre, em ambos 0s casos, a estvigued utilizada nas Coordenadas Paralelas
€ a classica, concluindo assim que os dados foedralbhados previamente a renderizagao. Isto
se reflete no contexto abordado pelo presenteltrabande em uma possivel inviabilidade de
renderizacao da visualizacdo, algoritmos de reddeadensidade dos dados possam vir a ser
utilizados.

Por fim tem-se (HASENAUER et al., 2012), onde riasse que a combinacao das
Coordenadas Paralelas com as SVMs propiciou n@omsélhora do desempenho das SVMs
como também serviu para homologar os resultadedashtuma vez que as saidas das SVMs
condizem com as propriedades ressalvadas na viag@ti. Porém, os autores ndo utilizam
nenhuma ferramenta que possibilite a utilizacataetécnicas de forma integrada, sugerindo
assim, que o conhecimento obtido foi realizado fgeramentas distintas em momentos
distintos. O mesmo trabalho também sugere uma m&lhas Coordenadas Paralelas, sendo
gue as amostras sao renderizadas utilizando cesdplicacao de transparéncia) diferentes
de acordo com agrupamentos previamente criados féstna de coloracdo também é
considerada uma técnica de distorcdo, porém, cast® entido no Capitulo 4, a Unica
possibilidade de distorcdo abordada no presenbalb@ € porbrushing (onde amostras
selecionadas ganham cores diferentes).

Analisando-se os trés trabalhos relacionados, iv@#e o0 empenho investido,
principalmente, na criacéo e utilizagcdo de ferraaemue possam prover o conhecimento
esperado. Isto sugere que, mesmo diante de vaciaslogias em seu estado da arte, necessita-
se de um ferramental que tanto possibilite intéggragomo que ofereca, mesmo que de forma
inicial, o basico de ambas técnicas (visuais emaaticas). Define-se aqui o basico, como a
possibilidade de integracdo e intercomunicacaoté@ascas, ou seja, que acbes tomadas no
processamento dos dados reflitam em tempo realisaalizacdes, sem a necessidade de
mover-se os dados de um lado a outro através dissdmarsos formatos existentes, situagéo
que nos trabalhos relacionados ndo acontece.
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Verifica-se também uma popularidade na utilizacd® @oordenadas Paralelas como
técnica utilizada, a mesma é constante em inUmeabalhos contidos na literatura, fazendo
dela, a técnica considerada de maior importancia gste trabalho. Conjuntamente, sugere-se
que a criacdo de todas as visualizacbes de CoataerRaralelas citadas nos trabalhos foi
construida de forma independente, isto €, ndo hauwencdo de nenhuma construcdo prévia
(como uma biblioteca, cédigos fontesfrmmeworl, que péde (ou optou-se por) ser utilizada.

Outro ponto que se destaca nestes trabalhos nedalos, diz respeito a questao de
dados volumétricos, ou seja, conjuntos que possaitercuma grande quantidade de amostras.
Em (STEED et al.,, 2012) nota-se um grande apontmmanuma ferramenta secundaria
chamada ParCAT, cujo objetivo é reduzir a densidimie dados. Em (BLAAS; BOTHA;
POST, 2008) tratativas tecnolégicas sdo utilizagasa contornar a problematica da
apresentacao de um vasto numero de amostras eimntenfiace grafica, situacdo semelhante a
constatada em (HASENAUER et al., 2012). Sabendtest limitacdo de dados apresentados
nas Coordenadas Paralelas, este trabalho ndo lbuacanenhuma otimizacdo como as
apresentadas, limitando-se a formulagéo inicigh@sta por Inselberg (1985).

N&o obstante, os trabalhos relacionados contemplarfgrma unéanime, as principais
caracteristicas dinformation Seeking Mantr§SHNEIDERMAN, 1996), sendo existente a
possibilidade de interacdo com a visualizacdo a@)spermutar os eixos; b) aplicar alguma
distorcdo, sendo as utilizadasishing(amostras com cores diferentes) e transparénsaper
a qual (ou quais) amostra (amostras) determinatia liepresenta.

Pontua-se que, o presente trabalho limita a indetatle das Coordenadas Paralelas ao
propor desenvolver dois formatos de distor¢ao.i@eiro diz respeito a permutacéo dos eixos
e 0 segundo refere-se a técnicdbdeshing A escolha destas duas distor¢cées baseia-semo fat
que ambas séo utilizadas tanto na formulacdo cismo também nas abordadas nos
trabalhos aqui relacionados. Vale-se esclarecerrmpuéormulacdo classica, os eixos ja eram
permutados para facilitar a exploracdo dos dadavia essa permutacdo acontecia sem a
possibilidade de interacdo do usuario, sendo négasstervencdes na formulacéo do gréafico
para que isso fosse possivel.

Ja as Coordenadas Paralelas abordadas pelos ¢ébalicionados ndo especificam de
forma clara a possibilidade e facilidade de pergédade seus eixos, fato que no presente
trabalho acontece de forma natural, sendo que&riogem pleno controle na reordenacao das
dimensdes. @rushing por sua vez, € inerente a analise exploratosadddos, no sentido em
que a limitacao ou diferenciagéo das amostras Hadaes, foi parte fundamental para observar
o comportamento dos dados contidos nos traball@sgeados, adiciona-se a este fato que,
reduzir o nimero de amostras a serem visualizailagilizada por Wegman (1990), mesmo
gue de forma manual, como sugestdo de analisep&aordenadas Paralelas (subsecéo 2.2.5,
Figura 8).

Além das distor¢cfes citadas, a possibilidade diéicag qual amostra (dado original)
determinada linha representa, também é permitisiz tiabalho.
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4 VISUAL ANALYTICS NO PRE-PROCESSAMENTO

A proposicao de trabalho visa apresentar a intégraqtre as areas de Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados e Visualizacadatenlacéo para permitir que ferramentas
de mineragao de dados integrervisual Analyticsa seu processo, com foco na exploracao
inicial aos dados e suporte a etapa de pré-pravessa dos dados.

4.1 Uma abordagem envolvendo Coordenadas Paralelas

Conforme mencionado na Secdo 2.1 o pré-processangéeat etapa do KDD que
demanda o maior esfor¢o. Assim, a proposi¢cao taltra visa incluir, diante de um processo
de KDD consolidado, Wisual Analyticgpor meio da técnica de Coordenadas Paralelagpa et
de pré-processamento, que por usa vez, tem ocdmkaiduxiliar na exploragao inicial dos dados,
no conhecimento de dominio e no processo de pregsamento dos dados. Como
conhecimento entende-se discrepancias, agrupamtsndsncias e relagdes entre os atributos.
A técnica de Coordenadas Paralelas apresentadarrda fnterativa torna-se uma maneira
amigavel de se pré-processar e minerar dados, spredeisualizacdes geralmente propiciam
uma melhor compreensdo do que esta acontecendmsatados, distinguindo-se de uma
simples execucdo algoritmica. A Figura 12 apresentaodelo proposto de integracdo do
processo de KDD para que este inclua a andlisalvisu

Figura 12: Processo de KDD corvisual Analytics integrado ao pré-processamento.

o
\‘{o Q'bb 0\
> o &
(‘o 1 w Zb bw %&
\V (>3 (d o0 e"k.
¢ & & F & 9
oS & &£ 8 0 & o & &
- \Q}‘ 0 B\ .E;Q Cognigdo rb{p \(g, J \(’\" %@
B B _¢< A & i ¢
" m— 05 Dados ; —_—
Dados

Pré-processados

22

Visualizagdo
Coordenadas Paralelas

| |

Reutilizagdo do Conhecimento

Desejados Padr&es Conhecimento
Transformados

Fonte: Elaborado pelo autor.

Diferentemente da ideia inicial oferecida pela @e&DD (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996), onde o processo de visugfpaé dedicado a consolidacdo dos
padrbes descobertos ao final do processo de KDiRleia proposta quer efetivamente
demonstrar as possibilidades da incorporacad/idoal Analyticstanto para exploracédo e
limpeza dos dados, como para aumentar a compredasimminio da informacéo, tornando a
visualizagdo um mecanismo de suporte a etapa dapeéssamento dos dados.

Ao contrério do que a area de visualizacdo j& oégreu seja, uma gama de técnicas e
meétodos de analise visual disponiveis em ferrarsesride o Unico proposito € visualizar os
dados do dominio de interesse, este trabalho tvégual Analyticspor meio das Coordenadas
Paralelas, integrado ao KDD permitindo o uso, aamtende decisdo e o suporte ao contato
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inicial aos dados, tanto para fins de conhecimetg@odominio como auxilio no pré-
processamento, podendo atuar para fins didaticqzroenocionais da visualizacdo de
informacdo (tratada aqui comad/gsual Analyticy & mineragdo de dados, diferente unicamente
da visualizacéo de informacéo dedicada a domimsipsaéficos.

Na figura acima € demonstrado como a formulacamadelo proposto atua, onde as
duas primeiras etapas do modelo inicial ndo s&eraalas, sendo elas responsaveis por
consolidar um conjunto de dados Unico, como foeteatios na etapa de pré-processamento.
Esta etapa, que tem sua reformulacdo no presabtdho, € alterada ao incluir fortemente um
ser humano no processo de exploracdo e conhecirderdominio, sendo que este interage
com a visualizacdo de Coordenadas Paralelas. Ressaljue os itens constantes na etapa de
Visual Analyticssofrem apontamentos (setas) em ambos 0s senigtosrepresenta a
capacidade colaborativa que as areas podem ofereteaamente. Neste ponto, os dados séo
apresentados em uma visualizagdo interativa quesgordbilizada para uma analise
exploratdria, o usuario, diante desta visualizag#terage de forma dinamica com os dados.
Esta interacdo, auxiliada pelo conhecimento do ectof faz com que se guie o pre-
processamento de forma mais eficiente, sendo qumgaicdo pode apresentar uma
sensibilidade subjetiva — conhecimento do contexémn relagéo a algoritmos, isso amplia a
deteccdo de padrbes, mesmo que por discrepanamgogeriam ser indetectaveis de forma
automética. Com os dados pré-processados, poderemniar novamente a visualizagdo e
assim sucessivamente, este ciclo tem o intuitonfitizar o conhecimento sobre os dados e
refinar, a cada nova iteragéo, o conjunto de dgdeseguira para as etapas seguintes, também
nao alteradas perante ao modelo inicial.

O KDD também pode ser trabalhado de forma cictinde um conhecimento extraido
ao final de um processo pode ser reutilizado emoswgbnjuntos de dados ou a fim de melhorar
os resultados de um processo ja realizado. Eslisen#écular foi nomeada de Reutilizacdo do
Conhecimento em referéncia Beedback LoogKEIM; THOMAS, 2006) que inclui, além da
reutilizagéo, a comprovacao dos resultados obtidazericamente de forma visual.

4.2 WEKA

A escolha do WEKA como ferramenta de estudo de dage-se ao fato desta aplicacao
possuir uma vasta aceitagdo tanto no meio acad&unimo no meio corporativo, sua ativa
comunidade, suas inumeras citacbes e pelos mildéedownloads realizados, sendo
contabilizado 1,4 milhdo (HALL et al., 2009) e dtnante possuindo 7.631.187Além de sua
intrinseca natureza integrada, permitindo a didpliracdo de um ambiente unificado a
extracdo de conhecimento e aprendizado de magaraacpnsolidacdo do WEKA.

Datada em 1992, esta ideia fundou-se sobre umaladal onde os algoritmos de
aprendizado encontravam-se escritos em difera@ntpsalgens de programacao, disponiveis em
diferentes plataformas e operados sobre indmerogfos de dados. Assim, foi visionado que
0 WEKA ndao so6 funcionasse como uma compilagdoghaiinos, mas sim como uma base de
codigo, ideia muito comum nos dias atuais, ondguisadores pudessem implementar novos
algoritmos sem se preocupar com problemas pel®domo, por exemplo, a manipulagdo dos
dados e validacOes de esquemas.

6 Total dedownloadsaté a data de 29/08/2016 coletados da pagina/fttpsceforge.net/projects/weka, atual
repositério do executavel da aplicacao.
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O WEKA, segundo Hall et al. (2009), contém diversaterfaces graficas que
disponibilizam um féacil acesso as suas funciondbda Dentre as existentes, a de maior
importancia é d&xplorer (Figura 13, seta azul) que € composto por divgrao®is (entende-
se interfaces subordinadas &asplorer organizadas por meio de abas) onde cada qual
corresponde a uma diferente tarefa da mineracagades. O primeiro painel (Figura 13,
retangulo vermelho), de norReeprocessfornece um meio de carregar e transformar ossjado
sendo que estes sdo manipulados pelos filfittex€, Figura 13, retangulo verde).

Figura 13: WEKA Explorer, abaPreprocess e opcaorilter.
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Fonte: Elaborado pelo autor com base na ferranWaisA versao 3.8.

Como segundo painel tem-seGlassify (Figura 14), composto por algoritmos de
classificacdo e regressao. Por padrdo, esta albataxamcross-validationpara o algoritmo
gue foi selecionado e utilizado sobre os dadosgpaelos no painel anterior. Da mesma forma,
este painel possibilita que subconjuntos de testeireo sejam utilizados, habilitando assim a
representacado grafica deste modelo como, por exenngizando arvores de decisdo. Ademais
€ possivel visualizar os erros de predicdo em uatezde dispersdo como também possibilita
a avaliacéo por meio de curvas ROReeeiver Operating CharacteristidcAWCETT, 2006)

e outras curvas dareshold Modelos também podem ser salvos e carregados peisiel.
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Figura 14: Aba Classify

&3 Weka Explarer

Preprocesy Classify  gluster Assodate Select attributes  Visualize
Classi

aiveBayes
Test options Classifier output
() Use training set [
() Supplied test set Set
(@) Cross-validation Folds |10
{_) Percentage split % (56

Fonte: Elaborado pelo autor com base na ferranWaisA versao 3.8.

Algoritmos de aprendizado supervisionado e nao rsigienado também sado
suportados pelo WEKA, sendo nomeados respectivaeno algoritmos de clusterizacao e
métodos de mineragdo por regras associativas. Eed&#0 disponiveis nos painéis
subsequentes. O primeiro método se encontra r@nepainel de nom€luster(Figura 15A),
que permite que se use algoritmos de clusterizeghiee os dados carregadosRreprocess
No quarto painel, chamadssociate(Figura 15B), encontram-se os algoritmos classitms
mineracéo de regras associativas como o Apriori.

Figura 15: AbasCluster e Associate
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Fonte: Elaborado pelo autor com base na ferranWkigA versédo 3.8.

Porém uma das etapas praticas mais importantegnesatéo de dados € a tarefa de se
identificar quais atributos contidos nos dadossgmrtam maior poder preditivo. Para isto, Hall
et al. (2009) citam o quinto painel existente noKMEsendo este inteiramente dedicado para
esta finalidade. Nomeado conselect attributegFigura 16), este painel possui uma ampla
variedade de algoritmos para a identificacdo dalsuabs mais significativos de um conjunto

de dados, possibilitando também que diferentesdunétde procura sejam combinados com
diferentes critérios de avaliagao.
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Figura 16: Aba Select attributes

Preprocess Classify Cluster Assocat

Attribute Evaluator

Select attributes

sualize

fsSubsetEval -P 1 -E 1

Search Method
| Choose  BestFirst D1 -M5

Attribute Selection Mode
(@) Use full training set
() Cross-validation

(Mom) dass -

Start

Siop

Result list (right-click for options)

Attribute selec

tion output

53

Fonte: Elaborado pelo autor com base na ferranWkisA versédo 3.8.

Por ultimo o WEKA disponibiliza o painel chamad@ualize(Figura 17), que prové
uma visualizacdo da matriz de disperséo, que é&idalde acordo com o ultimo atributo do
conjunto de dados, geralmente reservado para epaesas classes de interesse. Esta matriz
possibilita algumas interacbes como por exemplatrirgir o numero de amostras
apresentadas, selecionar quais atributos serasesppaelos na matriz e possibilidade de alterar
o didametro dos circulos que representam as amaosirgafico.

G Weka Explorer
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Fonte: Elaborado pelo autor com base na ferranWaisA verséo 3.8.
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Além de possuir todos os painéis citados, a femémnes trabalha de forma integrada,
sendo assim, acdes realizadas em cada uma dasodleas facilmente ser refletidas nas demais
sem a necessidade de se utilizar outras ferramertagersores de dados ou algoritmos de
terceiros. Como reflexo da integracao das abas-gedéar o exemplo de que: toda a alteracéo
do conjunto de dados por meio da ab&dprocesdransforma o atual conjunto, sendo que o
mesmo pode ser utilizado no instante seguinte bas subsequentes. Esta possibilidade torna
o WEKA uma ferramenta nativamente interativa natexto de transito de informacdes entre
as diversas etapas do KDD. Neste sentido, € pbssigégurar um modelo automatico de
mineracéo que pode ser reutilizado em outros ctogute dados.

Por ser uma ferramenta de codigo aberto, 0 WEKArate vastamente, em termos de
desenvolvimento desoftware as possibilidades de extensdo e agregagcdo des nova
funcionalidades. Esta extensao ja era exploradauenversao 3.6, porém nao havia nada que
possibilitasse a integracdo de novas funcionalslageforma facilitada, ou seja, na grande
maioria das vezes, adicionar novas funcdes (ouiangd existentes) ao WEKA implicava na
recompilacéo parcial ou total de seu cédigo fonte.

A versdo 3.8 estavel do WEKA, ao contrario de snizaessora (3.6), mudou este
cenario na medida em que um gerenciador de pagutds-se interpretar como gerenciador de
plug-ins Figura 18, seta verde) foi adicionado.

Figura 18: WEKA 3.8 e seu gerenciador de pacotes

& Weka GUI Chooser = m] X
Program Visualization Tools Help

/ Package manager Ctri+U
ArffViewer Cirl+A
SqlViewer Ctrl+S

Bayes net editor  Ctrl+N r

/

e e

Version

(<) 1335| Official Install/Uninstall Refresh progress Unoffidal

The Uni >
i Refresh repository cache Instal Uninstall

@ Installed (O Availsble (O Al

Package Category Installed version Repository

A

Fonte: Elaborado pelo autor com base na ferranWaisA versao 3.8.

Este gerenciador possibilita a extenséo da ferrean&EKA por meio de pacotes
(aplicacdes) de terceiros, isto €, torna-se readiza instalacdo de novas funcionalidades a
partir de um repositério. Ndo obstante, pode-dizattineste mesmo gerenciador a instalacao
de pacotes “ndo oficiais” (Figura 18, seta largng)e consistem em aplicacbes nao
homologadas pelo WEKA, logo, ndo existente em epasitorio oficial.

Atualmente ha disponivel uma extensdo que se pragjeesentar a visualizacdo das
Coordenadas Paralelaporém a versao disponibilizada no repositorioWEKA se demonstra
limitada em todos os aspectos pertinente¥ianal Analytics sendo que a versao oferecida é

7 PCP: Parallel Coordinates Plgt plugin ja oferecido paradownload no repositério do WEKA. Fonte:
https://sourceforge.net/projects/wekapcp/. pdtgin € o criticado na secéo 4.2 do presente trabalho.
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formada por um Unico gréafico estatico, sem a pdetalle de interacdo. A figura abaixo pontua
as limitacbes observadas.

Figura 19: Extensdo de Coordenadas Paralelas encoada no repositério do WEKA.
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Fonte: Elaborado pelo autor com base na ferranWiigA verséo 3.8.

Lista-se como limitagcbes: inexisténcia de normghoadas dimensdes (Figura 19A),
onde-se vé claramente discrepancias entre maximasienos; linhas “cortadas”, situagdo nao
concebida a visualizacdo de Coordenadas Paraleigsrd 19B); inimeras cores que hao
permitem que se perceba o fluxo e a densidade dwenoide amostras (Figura 19C);
impossibilidade de permutac&o dos eixos, por s@ragfo do usuario é representado de forma
ilustrativa pela Figura 19D; interface que compriadistancia entre os eixos, ndo se auto
ajustando a conjuntos de dados com mais ou menbastas, sendo uma acao da interface é
representada de forma ilustrativa pela Figura 18Enpome dos atributos também séao
renderizados na imagem, porém em uma resolucam rbaika, onde na Figura 19F foram
reescritos ao lado das originais, com o intuit@éhorar sua apresentacéo no presente trabalho
e por apresentarem resolucdo semelhante na pfépaamenta.

Reforca-se o item A mencionado, que € a inexisééteinormalizacdo das dimensdes,
ou seja, graficamente eixos tém diferentes valiieaaaximo e minimo. Em B verifica-se linhas
“cortadas”, isso nédo existe nas Coordenadas Pasa®éguido pelo C que ressalta as inGmeras
cores utilizadas, evitando que se perceba o fluaadensidade do niumero de amostras. D é
pertinente a interface, pois a janela se comprimérabalhar com mais eixos ao invés de
oferecer uma barra de rolagem. E por ultimo, a [Etsinaliza a impossibilidade de permutacao
dos eixos.
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4.3 Integracao das Coordenadas Paralelas com a ferr amenta WEKA

A adicao de novas funcionalidades no WEKA é fattpee dois fatores: a) o WEKA é
uma ferramenta de codigo aberto, facilitando assientendimento de seu funcionamento,
construcao e extensao; b) a partir da versao B/EKA consta com um gerenciador de pacotes
(uma espécie de gerenciadogptigying.

No gerenciador de pacotes do WEKA (Figura 18) fgpdnibilizado de forma oficial o
plugin apresentado pelo presente trabalho, ele peddocalizado pela siglfeCP, onde é
possivel instala-lo de forma automéatica, ndo néees® das funcionalidades de instalagdo nao
oficiais. Uma vez adicionado, este pacote serd@iatt ao WEKA, sendo listado no mesmo
local como “instalado”, podendo ser removido owkrado caso necessario.

O resultado dessa integracdo tem como objetivoaadic uma nova aba as demais ja
existentes no WEKAXxplorer, conforme figura abaixo.

Figura 20: Abas que comp&em o WEKAEXxplorer.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Esta aba (Figura 20, retangulo verde), por estardonectada as funcionalidades do
WEKA, terd seu funcionamento dinamico, ou sejaasods manipulagbes que afetarem os
dados de entrada seréao refletidas para a visuatizde Coordenadas Paralelas existente nesta
nova aba.

4.4 Desenvolvimento das Coordenadas Paralelas

Para que a construcéo das Coordenadas Paralelaswomlugin do WEKA fosse
possivel, uma série de tecnologias foram empregadaseu desenvolvimento. Como
ferramentas de suporte a construcao citam-se 8 davhletBearts E como fonte de consulta,
ideias e meios de se estruturar uma aplicacécsdalizacdo utilizou-se o XDAT, ParVis!e
PCP. Como resultado foi produzia uma aplicagdo conigmfbnte constituido por 21 classes
utilizando-se fundamentalmente das biblioteBasnge AWT, ambas nativas do Java, para a
criacdo da interface. A primeira utilizada pargpdisos painéis laterais e inferiores, sendo

8 Java: Linguagem de programacéo orientada a oppgtas sourcecompilada paraytecode® interpretada por
uma maquina virtual. Fonte: https://www.java.comBiR/.

% NetBeans: IDE de desenvolvimento de aplicacGesiptataforma eopen sourceFonte: http://netbeans.org/.

10 XDAT: Aplicacdo que disponibiliza, dentre algunvisualizacdes, a de Coordenadas Paralelas no fmopah
sourcee escrita em Java. Fonte: http://www.xdat.org/.

11 parVis: Aplicagdo exclusiva para Coordenas Pasldlonte: https://github.com/eagereyes/ParVis.
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aplicada também para a apresentacéo da informacdorma de listas ou tabelas, a segunda
para a criacdo da visualizacdo — como um graficem-si. Esta, sendo posteriormente
disponibilizada de forma publica e como codigo diviem um repositério online
https://github.com/glaubercini/ipcp

O resultado deste desenvolvimento pode ser visfigma abaixo, com a aba nomeada
como Interactive Parallel Coordinates Plptonde todos os seus painéis sdo detalhados
posteriormente.

Figura 21: Painéis existentes nplugin de Coordenadas Paralelas

& Weks Explorer = O x

Preprocess  Classify  Cluster  Associate Selectatirbutes Visualize [Interactive Parallel Coordinates Plot
Displlay Axes h " )
[ petatength 1 petallength —
[ petatwidth petalwidth

[ dlass

Sort Axes

petalength
petabwidth
dass

JAN A

A
Filtared  Not Filtered  Selected
L || petaliength patabidth class
Sample Options 4,2 L3 ris-wersicolor -1
[ Show filtered 9,2 |L2 ris-versicolor
4.2 L3 Trig-versoolor
L el roc e 53 L3 risverscolor |
] Show selected E 11 Iris-wersicolor |
. 4,1 |13 {ris-versicolor |
Cear distortion 5.8 |1,4 Tris=vrginica | v
oK \ —_ Log ‘ﬁi\ X0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os 5 painéis, como mostra a Figura 21, existerdgsugin desenvolvido tém como fungdes:

« Painel 1: Controlar quais atributos serdo apredestaa visualizacdo de Coordenadas
Paralelas, ao marcar ou desmarcar as caixas ¢ésghritomaticamente a visualizacéo
é renderizada;

» Painel 2: Responsavel por possibilitar a permutalg&oeixos, este painel oferece esta
func&o por meio de “arrastar e soltar”, toda irg@caneste painel também é refletida de
forma automatica para a visualizacao;

» Painel 3 e 4: Estes painéis sdo complementaresgjauo Painel 3 é responsavel por
habilitar ou ndo a construcdo das tabelas que desamhadas no Painel 4. A construgéo
do Painel 3 foi motivada pelo fato de tentar medhordesempenho da aplicagdo como
um todo, evitando que a qualquer interagdo do issastabelas fossem recriadas. Desta
forma, elas somente séo recriadas quando necegS@nodisto, no Painel 4 é possivel
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clicar com o botédo direito do mouse e exportabaltaque esta sendo visualizada para
o formato ARFF (formato nativo do WEKA), criands#s um novo conjunto de dados
fruto da andlise visual. No Painel 3 ainda se emaanopcéo de limpar as distor¢cdes
realizadas;

Painel 5: A visualizacdo em si consta neste pamadd € possivel arrastar os triangulos
existentes nas extremidades de cada eixo parar fas amostras (linhas), além de
possibilitar ressaltar amostras ao passar o mq@ecfma” das linhas. Para cada uma
das situacdes uma cor foi atribuida. Amostras erdevestdo dentro da &rea filtrada,
amostras em vermelho estdo fora da area filtraakaean preto sdo as selecionadas ao
clicar (ou passar o mouse “por cima”). Os eixosrorcoloridos de azul e o fundo de
branco. A escolha das cores sdo, em sua essénti@s aores basicas (vermelho, verde
e azul) e as cores opostas preto e branco. A eséathotivada pelo fato de que desta
forma ndo ha confuséo visual, as cores sdo difeseavitando que o utilizador possa
se confundir (por exemplo dois tons de cores pdoscique significariam coisas
diferentes).
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5 DEMONSTRACAO DA APLICABILIDADE

Ao longo do presente trabalho foram apresentadosraeitos de KDD e Visualizacao
de Informacé&o que, integrados, deram origerdianal AnalyticsDe forma a transcender esta
conceituacao integrada, buscou-se ndo somenteltorealidade, mas também que ela fosse
de facil acesso e usabilidade a todos os interessagkta area de pesquisa. Ferramentas de
KDD foram citadas ao longo do trabalho, outras dealizacéo, e outras ainda focadas nas
Coordenadas Paralelas. Todos estes artefatos p@otamies a area da pesquisa da Analise
Visual, porém nao a tornavam acessivel por nd@céerum ambiente integrado e conhecido
na literatura.

Ao se disponibilizar uma visualizacdo (dentre d@sriaras possiveis e existentes) sobre
uma ferramenta de KDD amplamente conhecida, abueasenova possibilidade, tanto para a
disseminacgéo do conceito desual Analyticgjuanto para o surgimento de novas ideias a partir
deste primeiro passo.

N&o suficiente a disseminacéoplugin proposto vem como um alicerce para que o
make sense of dateja cada vez mais possivel no WEKA. Onde aggnatécavel carregar
conjuntos de dados e conhece-los por outras pérspecinteragir com eles e, quando
necessario, alterar a sua estrutura inicial (peanud eixos, removendo eixos ou amostras).
Conhecer os dados e alterar sua formulacdo traasnuis0es de como pode-se extrair
conhecimento deles por meio do KDD, sendo queppotas vezes, somente a interatividade
disponibilizada j& contribui para este aspecto.

Embora cenarios mais complexos de utilizacdo $emtzrem, com dominios de dados
interessantes, sua utilizacao foi descartada pmsséar de um conhecimento especializado de
dominio mais refinado. Desta forma, para demonstigamas funcionalidades desgteigin
dois cenérios de dados classicos (Auto MPG eftiigm utilizados.

Destes cenarios foi criado um momento para cad&C@mo momento entende-se uma
possivel exploragdo dos dados e de como pode-sea®ios melhor. Os momentos sédo
demonstrados nas subsecdes seguintes.

5.1 Conjunto de Dados Auto MPG

O conjunto Auto MPG (QUINLAN, 1993), possui dadabe carros, que se referem
ao consumo, em milhas por galdo, de combustivetidades. Em sua composi¢ao original,
este conjunto possui 9 atributos (sendo o primeictasse) e tem 406 amostras, onde 8 delas
nao possuem o valor da classe informado.

Para o presente trabalho somente os atributoddistaa Tabela 1 foram utilizados, onde
o atributo original “car name” foi removido por go& valores discretos e Unicos, nao
colaborando para o momento formulado, além de tand@sconsiderar as 8 amostras que nao
possuem classe.
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Tabela 1: Atributos utilizados no conjunto de dadofuto MPG.

Atributo Descri¢ao Amostras com valores Continuo/Discreto
inexistentes
mpg Milhas por galdo (consumo) | 0 (zero) Continuo
cylinders Cilindros 0 (zero) Discreto
displacement Cilindradas 0 (zero) Continuo
horsepower Cavalos de poténcia 6 (seis) Continuo
weight Peso 0 (zero) Continuo
acceleration Aceleracdo 0 (zero) Continuo
model Modelo (Ano) 0 (zero) Discreto
origin Origem 0 (zero) Discreto

Fonte: Elaborado pelo autor.

Este momento, contido na Figura 22, foi gerado p@raonstrar uma possibilidade
inicial de analise dos dados. Primeiramente utiige o algoritmo ndo supervisionado
“ReplaceMissingValues” para atualizar com a médiaaores numeéricos ndo existentes nas
amostras. Apés uma analise visual sobre todo auntmjcom o intuito de notar possiveis
relagcdes entre os atributos, optou-se por naorexddgributo “model” e por permutar o atributo
“horsepower” para que este ficasse ao lado de la@t®n”. Apos, filtrou-se através do eixo
de “horsepower” até a altura indicada na Figurar® uma leve troca no comportamento da
relacéo entre os atributos foi visualmente notada.

Figura 22: Conjunto Auto MPG sendo analisado nglugin proposto

Q) Weka Explorer

- 0 X

Preprocess Classify Cluster Associate Selectattributes Visualize Interactive Paraliel Coordinates Plot
cylinders weight horsepower
displacement acceleration origin

Fitered Mot Filtered Sefected
oylingers displacement weight sccsleration [ e |
s 307 3504 1 130 1 al
= 113 2372 |15 95 3 |
3 198 12833 15,5 a5 1 |
3 159 2774 15,5 97 1 v
Fitered NotFiltered Selected
cylinders displacement weight acceleration horsepower origin
8 455 3085 |10 |225 1
g s e 18,5 13 i |
3 31 3445 3.4 165

1 |

Fonte: Elaborado pelo autor.

Este primeiro momento demonstrou, em linhas gagascarros com um numero maior
de cavalos de poténcia (amostras vermelhas) tarm@éms mais pesados e tem em sua grande
maioria a origem o numero 1 (um, USA), constataititaa ao filtrar o atributo “horsepower"
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até a indicagao da flecha azul existente no eir@spondente (a flecha foi posta com o intuito
de enfatizar até que altura utilizou-se o filtreg @riginalmente é representado por um triangulo
azul, que é dificil de ser reconhecido na propodgionagem utilizada). As 3 linhas em preto
(também enfatizadas) representam sugestbes de agdgpossiveis descobertas que uma
simples perspectiva da andlise visual pode gurarestigacdo, elas referem-se as amostras que
apresentaram um comportamento diferente das demst&ncias, o0 que pode sinalizar
possiveis discrepancias.

Constata-se que a amostra selecionada de letfrésemta um declive acentuado entre
os atributos “displacement” e “acceleration”, sii@a que nao € aferida visualmente em outros
itens deste conjunto. Na de letra B, € possivafica@r que esta amostra, pertencente ao
agrupamento de nao filtradas (em vermelho), aptasemais elevada relacao entre “weight”
e “acceleration”, tem 0 mesmo valor no atributolifeyers”, com excecéao da letra C, e possui
0 aclive menos acentuado entre “acceleration” eséqmower”, diferenciando-se das demais
amostras do mesmo grupo. Por fim, a de letra (hyéampertencente ao grupo das néo filtradas,
teve o atributo “cylinders” com valor diferente tlenas amostras do mesmo agrupamento. E
possivel, nestplugin, aprofundar-se nos detalhes que cada uma destetraspode oferecer
de forma interativa, sendo que também sdo apresEnts valores reais de cada instancia na
tabela de valores abaixo da visualizacao.

5.2 Conjunto de Dados Iris

Para o segundo momento, o conjunto de dados edadtio Iris (FISHER, 1938), o
qual remete-se a botanica sendo constituido por d@iOstras e 2 pares de atributos:
comprimento e largura da sépala e comprimento gudarda pétala. Um quinto atributo
completa o conjunto, sendo este a classe a quahtapertence.

Figura 23: Conjunto de dados Iris com primeiro filtro aplicado

& Weka Explorer — a X
Preprocess Classify Cluster Assodiate Selectatfributes Visualize Interactive Parallel Coordinates Plot
Display Axes :
sepallergth sepallength petallength
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e——————————— >
Sart Axes / / \
sepallength
sepalwidth — / \ »
petallength = P i
petalwidth - - SN
Sample Opti =
3 am:le Znns Filtered ot Filtered  Selected
| Show filtere )
[ Show ot fitered sepaliength sepalwidth petalength petalvidth
7 3,2 |47 1,4 'S
[ Shiow selected 3 s b o
Clear distorton 63 < Export Filtered Sample Arff L5 v
i~ 23 13

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os demais atributos da Figura 23 n&do foram permstafls amostras filtradas (em
vermelho) representam a classe que é claramentrasep linearmente (classe “Iris-
versicolor”). Desta forma, optou-se por explorameate as demais amostras que nao
pertencem a esta classe, para isto utilizou-se@ooge exportar os dados filtrados (amostras
em verde) pelo menkxport Filtered Sample ArffEsta exportacdo de dados originou uma
analise mais aprofundada deste momento que podessalizada na Figura 24.

Figura 24: Andlise aprofundada do conjunto de dadosris somente com as classes “Iris-setosa” e
“Iris-virginica” exportado pelo plugin proposto

£ Weka Explarer - O x
Preprocess Classify Cluster Assodate Selectattributes Visualize Interactive Parallel Coordinates Plot
Display Axes :
[] sepallength sepallength petallength
sepalwidth sepalwidth petalwidth
petallength
petalwidth
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Clear distortion 72 3,6 5,1 2,5
%

c 21 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Este segundo momento, agora com a exploracéo famadante nos dados que né&o
puderam ser separados linearmente, apresenta umd@&ntéa: os maiores valores de
comprimento da sépala e pétala, “sepallength” éaflemgth” respectivamente, e a largura da
pétala “petalwidth” tendem a formar um grupo deoxed maiores. Na Figura 24, pode-se
observar que filtrando estes trés atributos atérahada altura € possivel dividir, em sua
maioria, as amostras que tendem a ficar no grupgeyapresentando valores maiores, e no
grupo vermelho, de valores menores.

Verifica-se também, que o atributo largura da sefs¢palwidth”, visualmente, nao
colabora para esta andlise inicial, podendo seirsiglm da visualizagdo gerada mediante a
escolha do analista.
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5.3 Consideragbes

Os dois momentos apresentados séo pontuais edosjtaisto que para apresenta-los
o trabalho dispde de apenas figuras. Todavia éienfe para demonstrar o potencial integrado
do plugin sendo que, ao dispor de tal artefato na etapaé&prpcessamento pode-se, como
demonstrado no primeiro momento (Auto MPG, Figug, aitilizar a visualizacdo apoés
resolver os valores néo existentes com algorit@@xistentes no WEKA e apés trabalhar de
forma exploratoria onake sense of data

N&o se limitando a isto, glugin ainda possibilita uma maneira facilitada de peanut
os atributos, permitindo também que os dados possaseparados em trés grupos: a) filtrados;
b) néo filtrados; c) selecionados. A permutacanjwsdamente com os trés grupos de amostras
pode originar novos conjuntos de dados permiting® egtes possam ser utilizados como um
novo conjunto de dados na ferramenta WEKA, situagéoficada na Figura 23. Esta
caracteristica habilita uma andlise mais aprofuadiasd caracteristicas que o especialista, no
momento da analise, necessita avaliar.

Tratando-se de uma extensao interativa, genérgp@aeetem como um dos principais
limitadores a subjetividade humana, outras analisesis poderiam ser realizadas sobre os
conjuntos utilizados nas demonstracdes deste tap@onclusdes poderiam ser formuladas
caso, por exemplo, especialistas — um conhecedantdendveis e um bidlogo —, se munissem
de tal ferramenta. Colaborando, possivelmente, @mainas perspectivas que, no entanto, estao
fora do escopo deste trabalho.
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6 CONCLUSOES

O Visual Analytics retratado na literatura, por muitas vezes, coma area paralela a
extracdo de conhecimento. Esta utilizacdo descoesetta as areas restringe seus estudos a
contextos especificos, distanciamento este queagoabndo propiciar um ambiente que, de
fato, efetive a utilizacdo da Visualizacdo de Infagdo conjuntamente com o KDD.

Verifica-se também na literatura, que quando teasasao integradas, as ferramentas
analisadas ndo compatibilizam o formato de dadesoscpor cada uma. Impedindo que uma
Andlise Visual conjunta com qualquer analise dodaditomatica seja feita de maneira natural,
em um mesmo ambiente computacional, obrigando quelamlos sejam convertidos e
reconvertidos a cada nova necessidade de andliges pode causar resisténcia por parte dos
usuarios sobre a utilizacdo de ambas tecnologias.

A fim de especificar um processo completo, que rgarambas as areas (visuais e
automaticas), o presente trabalhou apresentoubs2gio 4.1 uma abordagem que padroniza
a inclusao de técnicas visuais na etapa de pré&ggamento do KDD, com o intuito de ampliar
o0 conhecimento do contexto no qual as informac@ascdnjuntos de dados estédo inseridas,
expandindo as possibilidadesmake sense of datApresentar um processo unificado, sugere
um modelo que possa ser utilizado como ponto dédpgvara outras pesquisas relacionadas
aoVisual Analyticsevitando que desconexdes entre processos posgaenpetuar, somando,
de fato, a literatura.

Nao obstante, este trabalho entrega, simultaneananimodelo, unplugin para a
ferramenta WEKA, onde busca-se ndo somente prog@menstrar tal modelo exclusivamente
de forma tedrica, mas efetiva-la na forma de umutmddeVisual Analyticdigado ao KDD. A
entrega destplugin para a comunidade facilita o conhecimento da deednalise Visual,
amplia sua popularizacdo e proporciona um pontpattéda genérico e comum sobre uma
ferramenta amplamente conhecida e utilizada p#&B[0. Pontua-se que espdugin esta no
repositorio oficial do WEKA, utilizando o nome deGP, tornando sua instalacdo e utilizacdo
praticavel por qualquer usuario do WEKA 3.7 em thame mais, ele € disponibilizado no
formato de codigo aberto.

Os dois artefatos apresentados (modefdugin) corroboram para a eficacia que a
subjetividade humana pode proporcionar, caradeaipbuco explorada no KDD. De forma
complementar, o Capitulo 5 demonstra, diante de domnjuntos de dados classicos, que é
possivel tragcar caracteristicas visualizando ssigiltliicdo sobre a visualizacao interativa de
Coordenadas Paralelas. A colaboracéo é ressaltagasso que algoritmos de correcédo de
dados inexistentes (contidos de forma nativa no WEKAao utilizados previamente a
renderizacado das Coordenadas Paralelas. Esta idatieafaz com que ndo somente 0 processo
se demonstre, mas que a ferramenta, de fato, conprepdositos de: a) integrar as tecnologias;
b) facilitar analises circulares que transitem eetigoritmos automaticos (caracteristicos do
KDD) e visualizagOes interativas; c) disponibilizaktecnologia de forma nativa, por meio de
um gerenciador de pacotes.

Apesar das facilidades e beneficios mencionados guesente trabalho tras na analise
de dados, muito ha que evoluir nesse sentido. Asimo trabalhos futuros séo propostos,
como a elaboracdo de uma metodologia para aufessiyeis variacbes de desempenho,
ocasionadas pela subjetividade humana, por meamélése visual, ao KDD resultando assim
em uma métrica.
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Outra possivel extensdo proposta trata da resoldgéaoeficiéncia a renderizacao de
conjuntos de dados densos, ocasionada pelas bda®@D oferecidas de forma nativa pelo
Java. Assim, a construcdo das visualizacdes sebmelbgias que utilizem recursos gréficos
mais avancados, utilizando, por exemplo, a compotagafica beneficiada pdrardwares
especificos poderia colaborar no sentido de agiizaojecao visual dos dados.

Por fim, a possibilidade de agregar outras forneegidualizacao de Informacdes, além
das Coordenadas Paralelas, para a realizacdo dal\Wsalytics. Abrindo novos horizontes
por meio de extensfes plugin apresentado, como, por exemplo, a adicdo de agtagas
visuais exploratérias, uma vez que seu codigo éabe
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