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RESUMO

SILVA JR., E. A.. Ferramentas Visuais para Analise e Selecao de Atributos. 2017. 59 f.
Monografia (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias de Computacao e Matematica Computacional) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao (ICMC/USP), Sao Carlos — SP.

Dados multidimensionais t€m sido foco de vérias pesquisas em virtude do grande volume de
informacgdes coletado nos dias atuais. A selecdo de atributos representa parte deste esforgo,
conduzindo métodos que reduzem a dimensionalidade dos dados sem perda de informagdes
pertinentes. O objetivo central € escolher o subconjunto 6timo de atributos, mantendo a represen-
tatividade dos dados com uma quantidade minima de dimensdes. Varios métodos de seleciao de
atributos foram propostos, porém, poucos exploram esta etapa para, além de realizar a selecao,
promover descoberta de conhecimento a partir da exploracio dos relacionamentos entre atributos,
instancias e classes. Uma das formas de se explorar o espaco de caracteristicas e, em tempo,
empregar a expertise do usudrio para exercer a selecao, € realiza-la de maneira interativa com
suporte de técnicas de visualizagdo. Este trabalho propde uma abordagem para andlise e selecdo
interativa de atributos baseada em correlacdo e apoiada na técnica de projecao multidimensional.
O principal objetivo € revelar informagdes pertinentes no espaco de caracteristicas e, a0 mesmo
tempo, promover suporte para que o usudrio realize a selecao de atributos de qualidade similar

ou superior aos algoritmos automaticos.

Palavras-chave: Selecdo de atributos visual, visualizacdo do espago de caracteristicas.






ABSTRACT

SILVA JR., E. A.. Ferramentas Visuais para Analise e Selecao de Atributos. 2017. 59 f.
Monografia (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias de Computacao e Matematica Computacional) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao (ICMC/USP), Sao Carlos — SP.

Multidimensional data have been the focus of several researches due to the large volume of
information collected nowadays. Feature selection represents part of this effort, leading to
methods that reduce the data dimensionality without loss of pertinent information. The central
objective is to choose the optimal subset of features, maintaining the representativeness of the data
with a minimum amount of dimensions. Several feature selection methods have been proposed,
however few exploit this step in order to promote knowledge discovery by the exploration of
relationships between features, instances and classes. One way to explore the feature space and
in the same time to employ the user expertise in the feature selection step is to perform it in an
interactive mode with visualization techniques support. This work proposes an interactive feature
selection approach based on correlation and supported by the point-based multidimensional
projection technique. The main objective of the approach is to reveal relevant information in
the feature space and at the same time to promote support for the user to perform the feature

selection with similar or superior quality relative to automatic algorithms.

Key-words: Visual feature selection, Feature analysis, Feature space visualization.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Enquanto as capacidades de coleta e armazenamento de dados crescem rapidamente nos
dias de hoje, a habilidade do homem em processar e analisar essas informag¢des aumenta em
ritmo mais lento. Essa assincronia abre uma lacuna que gera novos desafios dentro dos processos
que realizam computagdo com esses dados (KEIM er al., 2006). Esforcos significativos em
pesquisas vém sendo realizado para o desenvolvimento de ferramentas capazes de analisar e,
eventualmente, sumarizar eficientemente estes dados, tanto para exposicao ao usudrio quanto

para emprego €m processos subsequentes.

Frequentemente essas bases de dados se apresentam de forma nao estruturada ou semi-
estruturada, demandando métodos especificos para seu tratamento. Um modelo de estrutura
bastante simples, e largamente empregada, € a representacao de exemplos no formato atributo-
valor, onde cada exemplo possui um conjunto de m atributos, e, considerando cada atributo
como uma dimensdo de um vetor, tem-se entdo uma colecdo de exemplos representados por
vetores multi-dimensionais. O problema deste tipo de representacdo € que sua interpretagdo nem
sempre € trivial e a alta dimensionalidade normalmente reflete em aumento da complexidade dos

métodos que realizam algum processamento nestes dados.

Quanto maior a dimensionalidade dos dados, maior a complexidade de sua anélise, como
também maiores sdo as chances de vdarios atributos representarem obstaculos a tentativa de
extracdo de informacao pertinente perante algum critério desejado. Estes contratempos podem
ser provenientes tanto da redundancia de atributos, quanto da baixa relevancia que alguns destes
podem representar. Dados de alta dimensionalidade aumentam significativamente os requisitos
de armazenamento de memdria e 0s custos computacionais para andlise e computag¢do dos dados
(LI et al., 2016).

Uma alternativa para contornar o problema da complexidade de compreensao de dados
multidimensionais € proporcionar ferramentas de apoio visual a andlise os dados. Valiosas

informagdes frequentemente surgem diante da observacao das inter-relacdes existentes entre
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atributos (ou variaveis) (ZHANG et al., 2015). Nesse contexto, a analise visual dos dados
no espaco de atributos representa etapa relevante na tarefa de revelar ao usuario informagdes
que surgem dos relacionamentos entre os atributos e demais entidades dos dados. Uma boa
representacdo visual do espacgo de atributos, além de transmitir conhecimento, permite que o

usudrio realize uma selecao de atributos de maneira satisfatdria.

A selecdo de atributos busca a escolha de um subconjunto de varidveis que melhor
represente o conjunto de dados diante da classificacao/clusterizacdo estimada (DASH; LIU,
1997). Varios beneficios podem ser extraidos desta etapa, como a ordenacdo de atributos a
partir de algum critério, definicdo de pesos concedendo diferentes niveis de importancia aos
atributos, reducdo da dimensionalidade original do conjunto de dados, consequente aumento
do desempenho dos processos subsequentes, bem como incremento da acuricia da etapa de
classificagao/clusterizagao (GUYON; ELISSEEFF, 2003).

A selecao de atributos pode ser classificada de acordo com a implementacdo de suas
estratégias para encontro do subconjunto ideal. Em (LIU; MOTODA, 1998), os algoritmos sao
agrupados de acordo com trés parametros, sendo eles: estratégia de busca, direcao de busca e
medida de avaliagdo, cada uma delas possuindo trés principais abordagens. Em (CHANDRASHE-
KAR; SAHIN, 2014) os métodos sao divididos de acordo com seu principio de funcionamento,
podendo ser: filtro, wrapper ou embedded. O capitulo 2 descreve a taxonomia dos métodos com

mais detalhes.

Diversos métodos automadticos para selecdo de atributos foram propostos, como em
(HOQUE; BHATTACHARY YA; KALITA, 2014), (YU; LIU, 2003), (GU; LI; HAN, 2012), (HE;
CAI; NIYOGI, 2005) e (ROBNIK—§IKONJA; KONONENKO, 2003), porém, o isolamento do
usudrio nesta etapa pode implicar na perda da oportunidade de revelar informacdes relevantes
inerentes ao espaco de caracteristicas. O usudrio pode ser visto como pe¢a chave na melhoria da
selecdo de atributos. Em (RAGHAVAN; MADANI; JONES, 2005), os autores demonstram que
ele consegue apontar a relevancia dos atributos de forma bastante satisfatoria. Para viabilizar a
interatividade com usudrio e a0 mesmo tempo tirar proveito da capacidade deste de reconhecer

padrdes, ferramentas visuais representam boas alternativas para suporte na selecao de atributos.

A andlise visual no espaco de atributos busca fornecer ao usudrio informacdes de rele-
vancia dos atributos, o relacionamento entre eles, o relacionamento com as demais entidades
dos dados e a incidéncia de redundancia, tornando tdo explicita quanto possivel a perspectiva de
selecao de subconjuntos 6timos. Uma boa representacdo visual, além de habilitar até mesmo
usudrios leigos diante do conjunto de dados a realizarem selec¢do de atributos relevante, também
incrementa o nivel de interpretagdo dos dados, uma vez que os relacionamentos entre instancias,

atributos e classes sdo visualmente evidenciados.

A insercdo humana na andlise e selecdo de atributos permite adicionar ao processo
flexibilidade, criatividade e conhecimento tacito ndo presentes nos métodos automaticos. Os

usudrios podem concentrar em suas capacidades cognitivas e perceptivas completas no processo
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analitico, a0 mesmo tempo em que lhes permite aplicar capacidades computacionais avancadas

para aumentar o processo de descoberta (KEIM et al., 2006).

Como suporte visual para este trabalho, a projecdo empregada para visualizacdo dos
dados multidimensionais € a Radial Coordinate Visualization (RadViz) (HOFFMAN et al.,
1997)(HOFFMAN; GRINSTEIN; PINKNEY, 1999). Nela, as dimensdes sdao pontos (chamados
ancoras dimensionais ou DAs) em torno de uma circunferéncia, e cada ponto localizado no inte-
rior desta representa um registro, ou conjunto de registros, do conjunto de dados. A localiza¢dao
de cada ponto dentro do circulo € calculada como uma funcao de sua atracao relativa, semelhante
a uma mola, as dncoras dimensionais (SHARKO; GRINSTEIN; MARX, 2008). O diferencial
desta projecdo estd na riqueza semantica na exposi¢cdo da relacdo entre instancias e atributos,

fornecendo uma visdo global sobre os dados multidimensionais.

Mudancas significativas sdo realizadas na proje¢do RadViz proposta por este trabalho. A
principio, os rétulos das instincias sdo separados por classe a partir da abordagem inspirada no
método de relevancia bindria (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007). Em seguida, € feita a montagem
da matriz de correlacdo entre atributos e rétulos individuais, assim como entre atributos € o
vetor de rétulos completo. Por fim, a matriz € transposta, tornando os rétulos como as ancoras

dimensionais na projecao, € os atributos sao representados pelos elementos projetados.

Com intuito de aumentar a capacidade cognitiva do usudrio diante da abordagem, o
tamanho dos elementos na projecao € proporcional a relevancia dos mesmos diante do panorama
geral. Opcionalmente, o usudrio pode interagir destacando os rétulos desejados, alterando, assim,
o tamanho dos elementos de acordo com a relevéncia referente ao rétulo destacado. E possivel
também manipular ancoras dimensionais na busca exploratdria de novos padrdes. A codificacdo
de cores pode ser proveniente da combina¢ado linear sobre a contribuicdo da relevancia para cada
rétulo ou, de forma mais simples, o elemento pode assumir a cor do rétulo de maior relevancia

absoluta.

Diversas limitagdes persistem e devem ser analisadas durante a pesquisa. Algumas
herdadas da projecdo RadViz. O posicionamento dos atributos no espaco visual nem sempre
reflete na informac@o semantica fornecida, podendo induzir o usuério ao erro. Problemas de
overlapping também sdao comuns, em situacdes mais criticas podem ocorrer com elementos
totalmente distintos. A escalabilidade dos atributos projetados € limitada, principalmente diante
das estratégias para melhoria de gestalt '. A quantidade de rétulos também influencia na qualidade
da projecdo, e o excesso destes empobrece semanticamente a visualiza¢do. Conjuntos de dados
desbalanceados tendem a gerar visual clutter . O modelo de interagio com usudrio também

deve ser trabalhado.

' Referéncia a habilidade humana de perceber o todo a partir de suas partes de maneira intuitiva e mantendo um

mapa cognitivo do todo

2 Situagdo em que o excesso de elementos causam desordem na representacio visual
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1.1 Motivacao

Esforco significativo vem sendo aplicado em pesquisas com foco na anélise de dados
multidimensionais juntamente com formas de realizar sua redu¢do de dimensionalidade. A
selecdo de atributos emerge como ramificacdo relevante dentre as abordagens exploradas. Varios
trabalhos foram propostos, a maioria funcionando como métodos do tipo black box 3, onde o

processo tem sua metodologia ocultada, isolando por completo o usudrio.

Abordagens automadticas para sele¢ao de atributos sdo relativamente eficientes do ponto
de vista computacional, no entanto representam um atalho ao processo, transpondo a etapa que
pode revelar informagdes pertinentes ao usudrio. Técnicas de visualizacdo vém sendo empregadas
como forma de inserir o usudrio nesta etapa. Fornecer suporte visual para sele¢ao de atributos
tornou-se importante diante das vérias aplicacdes de natureza preditiva bastante empregada na
analise de dados multidimensionais (KRAUSE; PERER; BERTINI, 2014).

Pode ser tomado como exemplo o conjunto de dados de registros em satde do Hospital
das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto (conjunto de dados referéncia em
diversos momentos deste projeto), onde em uma possivel restruturagdo do protocolo de atendi-
mento realizada pelos programas de qualidade e auditoria médica, € relevante a participacao do
usudrio na etapa de selecao de atributos, tanto por sua contribui¢do significante diante de sua
capacidade analitica, quanto pela oportunidade de ampliar seu conhecimento sob o conjunto
de dados. Métodos automaticos podem descartar atributos pouco relevantes sob o ponto de
vista estatistico, como por exemplo os atributos “tem_rx”, “rx_coluna_cervical” e “rx_face”
(atributos que indicam exames de raios x realizados pelos pacientes) e que na prética dificilmente
podem ser filtrados numa tarefa de selecdo por se tratarem de atividades essenciais dentro dos

protocolos de atendimento aos pacientes traumatizados.

Projetar dados no espago de atributos e expor ao usudrio o processo de selecao pode
revelar informacdes tteis ndo presentes nas projecdes convencionais. Este tipo de projecao evi-
dencia os relacionamentos entre os atributos e demais entidades presentes nos dados, fornecendo
nova perspectiva ao usudrio para exploragdo e coleta de padroes. Como no caso dos registros em
saide, onde € possivel observar caracteristicas ndo triviais do conjunto de dados, em especial
informacdes dos indices de trauma, calculados por equagdes nem sempre de facil interpretacao.
Em sua exploracdo no espago de atributos evidencia-se a importancia de cada indice e suas
peculiaridades. O New Trauma and Injury Severity (NTRIS), por exemplo, tem alta correlacao
com casos de 6bito, sendo um bom indice para sua predi¢do, contudo tem baixa correlagdo com
os demais rétulos, onde o indice New Injury Severity Score (NISS) consegue maior correlagdo,
sendo mais balanceado com o conjunto inteiro de rétulos. Estas informagdes sao complexas de

se extrair apenas observando as equacdes que envolvem estes indices.

3 Abordagem em que o processo é visto em termos de sua entrada e saida, sem disponibilidade do detalhamento

de seu funcionamento interno



1.2. Hipotese 21

A insercao do usudrio na selecdo de atributos permite que ele empregue o seu conhe-
cimento especializado nesta etapa. O usudrio pode discernir acerca da filtragem de atributos e
ainda flexibilizar a selecao de forma alternativa, como priorizar atributos correlacionados a um
determinado rétulo. No caso dos registros em sauide, os atributos correlacionados com o rétulo

“obito”, definitivamente, devem ganhar prioridade.

1.2 Hipoétese

Uma boa andlise visual de atributos permite ao usudrio reconhecer padrdes e excecdes que
levam nio somente ao maior conhecimento do conjunto de dados, como também a capacidade de
realizar sele¢do de atributos para melhoria dos processos subsequentes que realizam computag¢ao

com os dados.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver métodos e ferramentas que forne¢cam apoio visual
a andlise de atributos de forma a dar condi¢des ao usudrio de entender o relacionamento entre
atributos e o seu impacto dentro do conjunto de dados, levando assim a uma selecdo de atributos
de qualidade semelhante, ou superior, aos métodos automdticos. As mesmas ferramentas devem
permitir a exploragdo do espago de atributos de forma a confirmar hipéteses ou identificar

excegoes as expectativas do usudrio.

1.4 Contribuicoes

As contribuic¢des iniciais esperadas para este trabalho sdo:
e abordagem visual interativa para anélise de atributos que permita identificar relacdes nao
estatisticamente Obvias através da exposi¢cdo dos relacionamentos entre atributos e classes;
e ¢ uma abordagem de apoio a estimativa e mapeamento de predicao de instancias por

atributo para cada classe.

E importante destacar que, até a data da escrita deste trabalho e considerando a busca
exploratdria na literatura até entdo, nao ha conhecimento de abordagens que proporcionem as

contribuicdes acima citadas.

1.5 Metodologia

Esta secdo apresenta o delineamento bésico da pesquisa. A Figura 1 resume o design da

proposta dividido em sete fragmentos, descritos a seguir.
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1.5.1 Conjunto de dados

Inicialmente serdo adotados conjuntos de dados multidimensionais contendo atributos
numéricos e/ou categdricos dispostos no formato estruturado atributo-valor. Posteriormente, a

tarefa de andlise serd estendida para os formatos de texto e séries temporais.

O conjunto de dados referéncia no desenvolvimento deste projeto sdo os registros em
saide coletadas no Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto, Univer-
sidade de Sao Paulo (HC-FMRP-USP), realizada em um intervalo de oito anos (2006 a 2014).
Possui 21.295 instancias com registro de 145 atributos tanto numéricos quanto categdricos.

1.5.2 Analise de similaridade

Para andlise de similaridade deste projeto € adotada a medida de correlagdo, método
largamente utilizado no contexto de aprendizado de méquina, mineracdo de dados e estatistica,
para andlise de relevancia. O coeficiente de correlacdo identifica e quantifica o relacionamento
linear entre duas varidveis numéricas. Adaptagdes para o célculo de correlacdo envolvendo dados

categoricos devem ser investigadas.

1.5.3 Matriz de similaridade

A matriz de correlacdo armazena os valores de correlagdo entre pares formados por
atributo e rétulo. Assim, cada atributo possui um valor de correlacdo referente a todos os
possiveis rétulos. Somente apds a montagem da matriz que os dados ficam aptos a serem

projetados para o usudrio.

1.5.4 Projecao multidimensional

Para projetar a matriz de correlagdo, que possui dimensdes kxm (k rétulos por m dimen-
soes), € necessdria uma técnica multidimensional que codifique esses dados de forma facilmente

compreensivel ao usudrio, uma vez que ele participard do processo de selecao.

Neste caso particular, a projecao RadViz caracteriza uma boa alternativa por ser conside-
rada de facil interpretacdo e por permitir a representacdo dos dados em um formato flexivel. Para
sua implementacdo € empregada a linguagem de programacgao JavaScript somada a biblioteca de

manipulacdo de documentos baseados em dados D3;js.

1.5.5 Interatividade e selecao de atributos

Uma vez projetados, os dados podem ser analisados pelo usudrio que, eventualmente,
deve realizar a selecao de atributos. A interatividade deve entdo abordar duas perspectivas

distintas: a exploracdo dos dados e a selecao de atributos.



1.5. Metodologia 23

Conjunto de dados Analise de similaridade
Um versus todos
R N Matriz de similaridade
s [ | | a | -
IS | |p—
= - 1 ECEEEN
Numéricos/  Séries i | = u |
Categoéricos temporais | |
Avaliacao l
v‘ “_ Manipulagéo do usuario Projecao multidimensional
e selecao de atributos baseada em pontos
h [ R/
Projecdo multidimensional < O ) Saa
secundaria e ‘ o8
by

Figura 1 — Delineamento basico desta proposta dividido em suas etapas fundamentais.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na perspectiva de andlise, € desejavel que o usudrio tenha liberdade de manipulagao
dos elementos visuais de forma a facilitar o reconhecimento de padrdes na visualizacdo. Para a
selecdo de atributos, o usudrio poderd, a qualquer momento, definir os atributos selecionados

através das operacdes de inclusdo, exclusdo ou alteracao da selecao.

1.5.6 Avaliacao

Inicialmente deve ser realizada uma avaliacdo qualitativa acerca da densidade semantica
a partir de observacdes coletadas do modelo de projecdo dos dados de correlagdo. Esta avaliagdo

visa examinar a qualidade da anélise que este projeto propde.

Dentro do contexto de selecdo de atributos, uma das formas mais comuns de avaliacdo é
o emprego dos préprios classificadores para posterior cdlculo de acurdcia. E um método preciso,
porém custoso. Nesta proposta, é empregada uma segunda técnica de visualiza¢do, para realizar
a avaliacdo precoce da selecdo de atributos. Projecoes multidimensionais, tal como demais
processos que lidam como este tipo de dados, sdo sensiveis a qualidade dos atributos, € uma
vez que uma nova selecao é realizada, € possivel fazer uma avaliacdo prévia a partir de alguma

projecdo multidimensional ripida baseada em pontos.

Para testar o desempenho da selecao de atributos, pretende-se confrontar a proposta
com os principais métodos de selecdo automdticos. A avaliacdo dos subconjuntos selecionados
deve ser realizada através do célculo de acurdcia apds submissdo a algum modelo classificador,

usualmente o Support Vector Machine (SVM).
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1.6 Organizacao da monografia

Esta monografia estd organizada da seguinte maneira: o capitulo 2 apresenta uma visao
geral acerca da selec@o de atributos e descreve os principais trabalhos relacionados presentes na
literatura; no capitulo 3 a abordagem proposta € apresentada e os resultados preliminares que
buscam validar a hipdtese deste projeto de pesquisa. Por fim, o Capitulo 4 apresenta a descri¢ao

das atividades e o cronograma.
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CAPITULO

CONCEITOS FUNDAMENTAIS E
TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta conceitos fundamentais acerca dos métodos de selecdo de atri-
butos na Se¢do 2.1, e os trabalhos relacionados a andlise e selecdo de atributos com suporte de
técnicas de visualizagdo em 2.2, que para melhor organizagdo € dividido em duas subsegoes:
andlise visual dos dados multidimensionais no espago de atributos, em 2.2.1, e apoio visual na

selecdo de atributos em 2.2.2.

2.1 Selecao de atributos

Dados multidimensionais sdo geralmente representados a partir de colecoes de itens,
que por sua vez possuem conjuntos de varidveis. Cada varidvel simboliza um atributo (ou uma
dimensdo) na perspectiva do conjunto de dados. No cenério atual, diante da capacidade de
coleta e armazenamento dos dispositivos modernos, os dados multidimensionais com frequéncia
dispdem de excesso de atributos. Muitos deles ndo apresentam significancia diante dos critérios
desejados para extracdo de conhecimento. Outros se apresentam de maneira redundante. Em
ambas as situacdes, os atributos se manifestam em forma de ruido para os métodos que processam

esses dados.

Para contornar o problema do excesso de dimensdes representando ruido ao conjunto
de dados, estratégias de reducdo de dimensionalidade foram propostas. Dentro delas estd a
selecdo de atributos. O objetivo dos métodos de selecdo de atributos € selecionar o subconjunto
de varidveis que descreva efetivamente o conjunto de dados, através da redugdo de varidveis
redundantes ou irrelevantes (GUYON; ELISSEEFF, 2003). A exclusdo desses atributos implica
em reducdo da capacidade de armazenamento e custo computacional enquanto evita-se perdas
significantes de informacao ou gere degradacdo na qualidade dos processos que lidam com tais
dados (LI et al., 2016).
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Nesta secdo s@o descritos os conceitos basicos de sele¢do de atributos para o correto
entendimento do contetido exposto nos capitulos subsequentes. Também apresenta o formato
genérico dos algoritmos e suas abordagens mais comuns. Por fim, descreve os principais métodos

automaticos de selecdo de atributos.

2.1.1 Atributos

Atributos representam as varidveis de entrada do conjunto de dados (GUYON; ELISSE-
EFF, 2003). No modelo vetorial, cada atributo caracteriza uma dimenséo, desta forma varios
atributos constituem dados multidimensionais. Os atributos podem ser: discretos — podendo
assumir uma quantidade finita de valores; numéricos — podem assumir valores no dominio dos
nimeros reais; complexos — assumem dados complexos ndo tdo comuns, como sons € imagens
(podem ser convertidos em atributos discretos e continuos a partir de técnicas de extracao de

atributos); e compostos — podendo representar combinacdes dos outros tipos de atributos.

2.1.2 Algoritmo genérico para selecao de atributos

Algumas similaridades sdo encontradas nos diversos métodos de algoritmos de sele¢do
de atributos, com isso € possivel descrever um modelo genérico para melhor ilustrar estas
abordagens (Figura 2). O objetivo do algoritmo € encontrar o subconjunto de atributos que
melhor representa o dominio de dados em conformidade com algum critério. De acordo com
(DASH; LIU, 2003)(LEE, 2005), existem alguns passos basicos para um método de selecio de
atributos tipico:

um procedimento de geragdo para gerar os proximos subgrupos candidatos;

uma fun¢do de avaliacdo para avaliar o subconjunto corrente;

um critério de parada para estabelecer um ponto de parada para o método;

um procedimento de validacd@o para validar a solugao encontrada.

A etapa de gerac@o usualmente segue uma de trés possiveis estratégias, duas sequenciais,
conhecidas como sequential forward selection (SFS) e sequential backward selection (SBS) e
outra aleatodria, conhecida como randomized (ANG et al., 2016). Cada uma delas relacionada
a uma direcao de busca. Na etapa de avaliagdo, alguns tipos de medidas podem ser adotados,

como consisténcia e acurdcia. Uma descricdo mais detalhada € realizada a seguir.

2.1.3 Direcao da busca

Relacionada ao ponto de partida do espaco de busca (completo, vazio ou aleatéria), a

direcdo de busca remete ao sentido em que o algoritmo investiga as solu¢des, podendo estrategi-
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Figura 2 — Processo genérico de selecio de atributos com validac@o. Quatro tarefas principais compdem o algoritmo.
Ao final, a solucao passa por uma validacao.

Fonte: Dash e Liu (2003), Lee (2005).

camente prosseguir adicionando atributos ao subconjunto candidato, removendo atributos, ou até

mesmo ambos.

No modo sequential forward selection (SFS), o algoritmo inicia sua execu¢do com o
espaco de busca vazio, e a cada passo iterativo do processo, adiciona novo atributo ao subconjunto.
A Figura 3 ilustra esse tipo de exploracdo. Sua vantagem € a simplicidade de implementacao,
porém sofre com a pouca flexibilidade do modelo. Uma vez que um atributo € selecionado, ou
descartado, ndo hd meios de reverter a a¢do. Para contornar este problema, uma variante chamada
sequential forward floating selection (SFFS) é proposta, permitindo mecanismos de selecionar

atributos ja descartados ou remover atributos ja selecionados.

No modo sequential backward selection (SBS), o algoritmo parte com espaco de busca
completo, e iterativamente remove elementos. Andlogo ao SFS, este modo tem simples imple-
mentagdo, mas nao € flexivel. A variante sequential backward floating selection (SBFS) foi

proposta para contornar o problema de forma semelhante ao SFF'S.

Por fim, no modo randémico, a estratégia de busca parte de um subconjunto gerado
aleatoriamente, e iterativamente prossegue a partir da ado¢ao de umas das estratégias de busca
(SFS, SFFS, SBS ou SBFS), ou alternativamente pode adotar estratégia que nao emprega
movimentos regulares (LI et al., 2016).

2.1.4 Estratégia da busca

Uma vez definida a direcao de busca, é necessdrio determinar a estratégia de exploracio
do espaco de busca. Considerando os m atributos do conjunto de dados, a quantidade de possiveis
subconjuntos € 2™. O que torna proibitiva a realizacdo de uma busca exaustiva para uma razoavel
quantidade de atributos. Algumas estratégias podem ser adotadas, sendo as principais: completa,

heuristica e aleatdria.

A completa (também conhecida como busca exponencial) investiga, a principio, todo o
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Figura 3 — Exploragado do espago de busca incremental tipo SFS. A cada passo da busca, um elemento € inserido,
até algum critério de parada ser satisfeito, ou a exploracio concluir.

Fonte: Langley (1994), Lee (2005).

espacgo de busca com a finalidade de extrair a solucdo 6tima, sendo assim, uma busca exaustiva.
Considerando o espago de busca como 2", a pesquisa se torna impraticavel para um d grande.
Portanto, diversos métodos s@o propostos para alcangarem uma solugdo 6tima local (LI et al.,

2016), ndo sacrificando o desempenho desta forma.

Outro modelo de estratégia de busca emprega o conceito de heuristica, onde em vez
de realizar busca exaustiva e cega, o algoritmo segue, a cada passo iterativo, um modelo que
representa boa probabilidade para encontrar a solucao 6tima (local ou, eventualmente, global).
Diferentes func¢des heuristicas podem ser usadas para reduzir o espago de busca sem comprometer
as chances de encontrar o resultado ideal. Assim, embora a ordem do espago de pesquisa seja o

mesmo da busca completa, um nimero menor de subconjuntos € avaliado (LIU; YU, 2005).

Na estratégia de busca aleatéria ndo hd um critério na escolha do préximo subconjunto
candidato. Apesar do espaco de busca ser O(2™), esta abordagem ndo chega a investigar todos
os 2™ subconjuntos por, geralmente, empregar um valor maximo de itera¢des. Pode, ou ndo,

empregar o subconjunto corrente como referéncia para o préximo.

2.1.5 Meétodo de avaliacao

A maneira que o algoritmo realiza a avaliacido dos atributos (ou subconjuntos de atri-
butos) define o método de avaliacdo. Estes podem ocorrer de forma incorporada ao algoritmo
(embedded), anteriormente ao algoritmo (filtro), ou até mesmo empregando o algoritmo como

avaliador dos subconjuntos gerados (wrapper).

O método de avaliacao embedded (embutido) acontece durante o processamento do
algoritmo de classificacdo, representando solugdes especificas para um conjunto de algoritmos de
aprendizado de maquina (GUYON; ELISSEEFF, 2003). Como a selecdo de atributos acontece

dentro da classificagcdo, geralmente esta abordagem apresenta boa eficiéncia. Contudo, possui a
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Figura 4 — Representacdo da abordagem Filtro, nela a etapa de selecao de atributos se comporta de forma indepen-
dente do algoritmo de classificagao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

desvantagem de se caracterizar como solugao restrita.

A avaliacdo tipo filtro atua de forma independente do algoritmo de classifica¢ao (Figura
4), empregando métricas geralmente estatisticas para definir a importancia dos atributos. Apenas
depois de seu processamento completo é que os algoritmos subsequentes obtém acesso ao sub-
conjunto selecionado (JOVIC; BRKIC; BOGUNOVIC, 2015). Seu resultado € frequentemente
um ranking dos atributos mais importantes, cabendo as etapas seguintes decidirem quais utilizar.
A vantagem desta abordagem € ndo depender da complexidade do algoritmo de indug¢do. Como
desvantagem, o fato de ndo considerar o critério de avaliacdo real do classificador pode trazer
inconsisténcias aos resultados, dado que nem sempre os atributos mais relevantes no ponto de

vista do algoritmo de selecao de atributos representam a solu¢do 6tima para o classificador.

A abordagem wrapper (Figura 5) emprega o préprio classificador como caixa preta
para avaliacdo dos subconjuntos gerados. Tem a vantagem de trabalhar com a acuricia real do
classificador, no entanto, é necessario considerar os custos da avaliagdo. O método funciona com
base em dois passos principais: busca por subconjuntos de atributos e avalia¢cdo do subconjunto
selecionado (LI er al., 2016).

2.1.6 Medida de avaliacao

A funcdo de avaliacao mensura a qualidade de um subconjunto de atributos gerado e
o compara com a melhor solu¢do encontrada até entdo, que em caso afirmativo, passa a ser a
melhor solugdo atual. Em (DASH; LIU, 2003) s@o descritos 5 tipos de parametros para avaliagdo,

definidas resumidamente a seguir.

e Medida de distancia: conhecida também como medida de separabilidade, divergéncia ou
discriminacdo. Supondo um problema de duas classes, a importancia de um atributo € maior
que outro quando este induz uma maior diferencga entre as probabilidades condicionais das

duas classes. Caso nao haja diferenga, eles sdo indistinguiveis. Um exemplo de medida de
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Figura 5 — Representacdo da abordagem Wrapper. O proprio classificador € utilizado como ferramenta de avaliagdo

do subconjunto de atributos gerados. A execug¢do finaliza quando o avaliacdo satisfaz algum critério.

Fonte: Adaptada de Li ef al. (2016).

distancia € a distancia Euclidiana.

Medida de informacao: € dada pela diferenga da incerteza antes e depois da insercao do
atributo ao subconjunto selecionado. Um atributo € considerado mais relevante quando

seu ganho de informagdo € superior.

Medida de dependéncia: conhecida também como medida de correlacdo, qualifica a
habilidade de um atributo predizer o valor de outro. O coeficiente da medida de dependéncia
pode ser empregado para calcular a correlagdo de um atributo com uma classe. Se a
correlacdo de um atributo com a classe for maior que outro, entao ele serd considerado

mais importante.

Medida de consisténcia: o conceito de consisténcia remete ao fato de que, se dois exemplos
do conjunto de dados forem semelhantes (todos os atributos semelhantes), implica que
esses exemplos devem pertencer 2 mesma classe. De forma similar, se os exemplos foram
diferentes, espera-se que pertencam a classes diferentes. A medida de consisténcia nao
tenta maximizar a separabilidade de classes, a ideia € encontrar o menor conjunto de
atributos que possa distinguir classes de forma semelhante ao conjunto original (DASH;
LIU, 2003).

Medida de acurdcia: emprega a prépria funcao de avaliacao do algoritmo para calcular
precisdo do subconjunto selecionado. A abordagem que utiliza essa medida é conhecida

como Wrapper.

2.1.7 Principais métodos de selecao de atributos

s

Esta subsecdo apresenta um resumo dos principais métodos de selecao de atributos. E

importante destacar que, diante do interesse desta proposta, sdo considerados apenas abordagem

do tipo filtro que objetivam a selec@o para subsequente classificagao.
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e ReliefF: (ROBNIK—§IKONJA; KONONENKO, 2003): pontua atributos de acordo com a
similaridade de instancias sorteadas com seus k vizinhos. Destaca atributos com valores
distantes entre vizinhos mais préximos de classes diferentes e penaliza atributos que

possuem valores ditantes para vizinhos préximos de mesma classe.

o Fisher Score (DUDA; HART; STORK, 2012): baseada em similaridade, emprega o critério
fisher para ranquear o conjunto de atributos de acordo com sua pontuagdo. A ideia central
¢ selecionar os atributos que mantenham as instincias de mesma classe o mais proximo
possivel enquanto que as instancias de classes diferentes estejam o mais afastado possivel

(andlogo a medida de silhueta).

e Trace Ratio (NIE et al., 2008): baseada em similaridade, calcula a relevancia do atributo a
partir do célculo do critério trace ratio. De forma semelhante ao Fisher Score, o critério
busca maximizar a similaridade das instancias de mesma classe e minimizar em relacdo as

instancias de classes diferentes. Quanto maior o score, maior a relevancia do atributo.

o Information Gain (LEWIS, 1992): baseado em medida de informacao, o método mensura a
relevancia dos atributos de acordo com sua correlagdo com os rétulos dos dados. Atributos

com alto valor de correlac@o com as classes sdao considerados importantes e selecionados.

e Mutual Information Feature Selection (MIFS) (BATTITI, 1994): o método considera
que, além de alta correlacdo com os rétulos, é necessario que os atributos possuam baixa
correlacdo entre si. Minimiza o problema de redundancia presente no método Information

Gain.

o Minimum Redundancy Maximum Relevance (mMRMR) (PENG; LONG; DING, 2005):
baseado em medida de informagao, o método busca selecionar atributos relevantes evitando
redundancias. A méxima relevancia busca pelos atributos de maior correlagdo com os
rétulos, contudo estes possuem a tendéncia de se apresentar de forma redundante. Entdo a
minima redundancia busca atributos distantes. O algoritmo busca, entdo, os atributos mais

relevantes que sejam distantes uns dos outros.

e Fast Correlation Based Filter (FCBF) (YU; LIU, 2003): baseado em medida de informa-
¢do, o método explora a correlagdo entre atributos e classes como também entre atributos
de forma simultanea. Neste método nao sdo calculados scores para cada atributo, sendo
sua saida um subconjunto de atributos € ndo um ranking. O método aplica uma me-
dida de incerteza simétrica para fazer a filtragem dos atributos redundantes mantendo a

representatividade do subconjunto selecionado.

e Joint Mutual Information (JMI) (YANG; MOODY, 1999)(MEYER; BONTEMPI, 2006):
enquanto MIFS e mRMR preocupam-se em reduzir a redundancia de atributos selecio-

nados, JMI propdes incrementar a complementaridade de informagdes compartilhadas
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pelos atributos. A ideia € escolher atributos candidatos (aleatoriamente) e testar sua com-
plementaridade com o conjunto atual, em caso positivo esta deve ser incluido ao novo

subconjunto.

e Conditional Infomax Feature Extraction (CIFE) (LIN; TANG, 2006): maximiza a informa-
¢ao conjunta relevante em relacdo as classes ao reduzir explicitamente as redundancias
relevantes entre elas. Funciona diante da hipétese em que é mais vantajoso eliminar

redundancias entre classes que entre atributos.

e Conditional Mutual Information Maximization (CMIN) (FLEURET, 2004): iterativamente
seleciona atributos que maximize sua informacao mutua com os rétulos considerando o
subconjunto de atributos atual. O critério (CMIN) ndo permite que um atributo similar a
outro jd selecionado seja escolhido, dado que este ndo carrega nenhuma informagao extra

que possa ser empregada na predi¢ao das classes.

o Low Variance (PEDREGOSA et al., 2011): método baseado em medida de estatistica,
elimina atributos com valores de varidncia abaixo de determinado limiar. Baseia-se na

ideia que atributos com baixa variancia tem pouca capacidade de discriminar classes.

o F-Score (WRIGHT, 1965): método baseado em medida de estatistica, busca selecionar
atributos aptos a separar corretamente as instancias das diferentes classes. Para tanto,
emprega cdlculo de variancia das classes e varidncias entre classes. O critério testa se, ao

longo do atributo, ha variancia que faga distin¢c@o das classes.

e Chi-Square Score (LIU; SETIONO, 1995) : emprega o teste de independéncia para avaliar
o quanto um atributo € independente das classes. Atributos com o score calculado alto sdo

considerados mais importantes.

2.2 \Visualizacao no espaco de atributos

Técnicas de visualizacdo sdo convencionalmente empregadas em sistemas que focam
na andlise de conjunto de dados a partir da projecdo das instincias e subsequente coleta de
observacdes. Contudo, hd um crescimento na quantidade de pesquisas interessadas em mais que
apenas interpretar os dados, existe o interesse de entender os dados e suas capacidades preditivas
(KRAUSE; PERER; BERTINI, 2014). A anélise dos dados no espago de atributos pode revelar
informagdes importantes, portanto vem ganhando ferramentas para tal. Esta secdo apresenta
de forma sucinta os principais trabalhos propostos para apoio visual a andlise e/ou selecao de

atributos.
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Figura 6 — Visualizacdo dos dados utilizando o método InterRing (YANG et al., 2003), nele o usudrio pode realizar
interagdes para mudar a estrutura de hierarquia das dimensdes.

2.2.1 Analise visual de dados multidimensionais no espaco de atribu-

tos

Alguns métodos visuais para exploracdo de dados no espaco de atributos foram propos-
tos. Estas abordagens se diferenciam das projecdes tradicionais por exporem os dados sob a
perspectiva dos atributos (em vez de instincias). Nesse tipo de projecdo geralmente € evidenciado
o relacionamento entre os atributos, adicionalmente pode-se exibir suas relacdes também com os

rétulos dos dados.

Em (YANG et al., 2003), os autores propdem uma abordagem para manuseio de dados
de alta dimensionalidade denominado Visual Hierarchical Dimension Reduction (VHDR). A
ideia central € visualizar dados multidimensionais sem perder significado intuitivo para o usudrio.
Na abordagem VHDR, as dimensdes sao organizadas em uma estrutura hierarquica. A projecao
dos dados € realizada a partir do método de visualizacdo radial hierdrquica chamado InterRing
(Figura 6). De forma geral, o método segue cinco passos: geracao da hierarquia de dimensao,
navegacdo e modificacdo da hierarquia de dimensao, sele¢do de agrupamento de dimensao,
geracdo de representacdo dimensional e visualizacao e projecao de dados. Em complemento,
usudrios podem manusear as representacdes de dimensdes, dando nomes significantes, alterando
seus relacionamentos, ou até mesmo unificando agrupamentos semanticamente proximos. Apesar
de oferecer boas representacdes do espago original reduzido a partir do agrupamento de atributos,
o método ndo busca objetivamente a selecdo de atributos para reducao de dimensionalidade. O
objetivo principal € tornar a visualiza¢do mais intuitiva sumarizando os atributos na representagao

dimensional corrente.

Em (SEO; SHNEIDERMAN, 2005), os autores descrevem um framework conceitual
(Figura 7) onde, de acordo com um ranking gerado a partir de critério escolhido pelo usudrio, os
atributos s@o exibidos graficamente por diferentes visdes. O critério de ranqueamento € escolhido
pelo usudrio para entdo os atributos serem impressos em gréficos, expondo o relacionamento par
a par, intensidade do valor do critério (cores), resumo da distribuicao da dimensdo, entre outras

informagdes. A abordagem revela dados pertinentes com ponto de vista nos atributos, porém
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Figura 7 — Tela do Hierarchical Clustering Explorer, ferramenta proposta em (SEO; SHNEIDERMAN, 2005). O

usudrio escolhe um critério de ranqueamento e todas as projecdes da ferramenta passam a ser ordenadas
pelo critério

ndo visa a selecdo, tornando desconhecida sua eficiéncia para tal. Informacdes de relevancia de
atributos também poderiam ser exploradas, tendo em vista que a andlise realizada no método

aborda a relag@o no espaco de caracteristicas.

Turkay et al. (TURKAY; FILZMOSER; HAUSER, 2011) descrevem um modelo que
permite a andlise visual interativa a partir da combinacao da visao do conjunto de dados associada
a visdo de propriedades estatisticas dos atributos. A interatividade acontece apoiada na manipu-
lagdo estilo linking and brushing' de uma das visualizacdes, que subsequentemente atualiza a
outra com abordagem focus+context>. A visualizagio dos itens estd vinculada a visualizacio de
dimensdes e vice versa. Desta forma, o usudrio € capaz de perceber, em conjunto, a estrutura
do espacgo de dimensdes, bem como a distribui¢cdo de itens de dados com relag@o as dimensdes.
Apesar de indiretamente realizar selecao de atributos com apoio na visualizagcdo dupla (de itens e

atributos), o método ndo visa a eliminagdo de atributos redundantes e/ou irrelevantes.

No trabalho proposto em (MAMANI et al., 2013), € descrito um modelo que molda o
espaco de caracteristicas a partir da percep¢ao do usudrio realizada com base na transformacao
interativa de projecOes de amostras e mapeamentos locais. A Figura 8 exibe as etapas basicas
da abordagem. Inicialmente uma amostra do conjunto de dados € selecionada e projetada (por
algum método de projecdo multidimensional que respeite, na medida do possivel, as distancias

originais). Em seguida, o usudrio pode manipular a projecdo, ajustando-a de acordo com seu

1
2

Combinacio de diferentes proje¢des onde a manipulacéo interativa de uma reflete em mudancas na outra.
Destaca visualmente dreas de interesse ao tempo em que preserva a visualizagdo global com menos detalhes
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Figura 8 — Sequéncia de passos realizada pela abordagem apresentada em (MAMANI et al., 2013), onde o espago
de atributos € modificado a partir de informagdes coletadas pela intera¢do do usudrio.

ponto de vista. A informacao inserida pelo usudrio € empregada na aproximagdo denominada
pelos autores como Neighbor-Sample Inverse Force Scheme que atualiza a matriz de distancias
para subsequente transformacdo dos dados. Para avaliar os resultados, as medidas de silhueta e
acurdcia de agrupamento sao adotadas. A interferéncia do usudrio nas relacdes de similaridade
através das projecOes melhoram a coesao e a separacao entre grupos dos conjuntos de dados
multidimensionais. A limitagcao principal do método estd relacionada aos conjuntos de dados
que possuem grande quantidade de grupos com poucas amostras representativas. A partir do
momento em que amostras pouco representativas sdo manipuladas, a abordagem gera distor¢des

que nao refletem no ponto de vista real do usudrio.

Um modelo de visualizagdo baseado na constru¢do de um mapa de correlagdes dos
atributos € proposto em (ZHANG et al., 2015). O mapa € construido em duas dimensdes, a partir
da matriz de correlacdes, expondo os relacionamentos e intensidade dos atributos. Usudrios
podem manipular pardmetros para melhorar a interpretacdo do mapa de correlacdo. Os autores
também ressaltam a possibilidade de tratar dados numéricos e categéricos de forma unificada,
aplicar zoom multi-escala, possibilidade de alterar o limiar de correlacdo e a capacidade de
visualizagdo de subespagos de varidveis correlacionadas. O trabalho ndo visa a selecdo de
atributos, mesmo podendo servir de referéncia. O objetivo € proporcionar uma andlise a partir do

ponto de vista de correlagdes dos atributos.

2.2.2 Apoio visual na selecao de atributos

Métodos automaticos para selecao de atributos vém atingindo seus objetivos com relativo
sucesso, porém isola o analista desta etapa que geralmente revela informagdes significativas.
Com base nisto, ferramentas de apoio visual vém ganhando espaco no contexto de selecdo de
atributos. Nas abordagens descritas nesta se¢do, além da alternativa de exploragdo do espago de

atributos, € possivel a realizac@o de selecdo de atributos.

Em (DY; BRODLEY, 2000b) é apresentado o Visual Feature Subset Selection using
Expectation-Maximization Clustering (Visual-FSSEM) que emprega técnicas de visualizacio e
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Figura 9 — Resultado a visualiza¢do do mapa de correlacio apresentado em (ZHANG et al., 2015). A abordagem
expode o relacionamento entre os atributos, evidenciando a correlagdo positiva ou negativa (verde ou
vermelho).

agrupamento juntamente com interagdes com o usudrio para guiar a escolha do subconjunto de
atributos e maximizar o conhecimento sobre o conjunto de dados. Os autores adotam o método
linear discriminant analysis (LDA) como modelo de visualizacdo. A base do método é o FSSEM
original (DY; BRODLEY, 2000a), que faz uso de algoritmos de agrupamento para proceder
com a selecdo de atributos. Interativamente, o usudrio pode escolher o melhor passo (SFS ou
SBS) da iteracdo exposto em forma de gréficos de dispersdo pelo método. O método nao é
eficiente para grandes quantidades de dimensdes por ter que exibir as possibilidades para o
consecutivo discernimento do usudrio. Em situagdes de alta dimensionalidade, as possibilidades
para algoritmos sequenciais (seja SFS ou SBS) sdo consideravelmente variadas, e invidveis de

1lustrar individualmente.

E proposto, em (GUO et al., 2003), um método de seleciio de atributos para agrupamentos
baseada nas relagdes de entropia condicional para cada par de dimensdes, montando, assim,
uma matriz de valores de entropia e correlacdo, que revelam o potencial destes em conter
niveis significantes de agrupamentos. Uma visualizacdo da matriz obtida é realizada para que o
usudrio possa proceder com a selecdo das dimensdes desejadas (Figura 10). Alternativamente,
um método automatico € também proposto. Para melhorar a visualizagdo da matriz, os autores
ordenam as dimensdes de acordo com suas correlagdes, posicionando dimensdes correlacionadas
0 mais proximo possivel, para tanto, empregam drvore geradora minima. O método possui boa
escalabilidade, podendo descrever um valor significante de dimensdes. Contudo, representa
pouca melhoria em termos de interpretabilidade do conjunto de dados, também aproveita pouco
a expertise do usudrio, uma vez que a simples definicdo de um limiar para os valores de entropia

selecionados pode automatizar o método.

Uma técnica de visualizacdo, denominada SmartStripes, que permite aos usudrios parti-
ciparem do processo de selecdo de atributos € proposta em (MAY et al., 2011). Ela possibilita a

investigacdo de dependéncias (e interdependéncias) entre subconjuntos diversos de atributos e
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Figura 10 — Visualizacdo da matriz de entropia condicional (GUO et al., 2003). A coloracdo de cada célula faz
referéncia ao calor de entropia (esquerda/inferior) ou correlagdo (direita/superior).

de itens do conjunto de dados. A ideia central € encontrar atributos com maxima correlacdo em
particdes de instancias do conjunto de dados. Para cada parti¢do podera existir um atributo que
forneca separabilidade as classes no ambito local. Para evitar que o usudrio faga a busca em todo
espaco de atributos, 0 método prevé ranqueamento de atributos com métodos automaéticos para
reduzir escopo com bons candidatos. Em alguns contextos a visualizacdo da relagdo atributo
versus classe se apresenta de forma severamente dispersa, dificultando a tarefa do usudrio de
encontrar correlacdes. Por fim, o método nao é devidamente avaliado, uma vez que os autores

fazem comentdrios acerca dos resultados sem a exposicao clara destes.

Em (BOTELHO, 2011) € apresentada uma abordagem que emprega projecao multidi-
mensional para auxilio na sele¢ao de atributos. A matriz original contendo o conjunto de dados
¢ transposta com finalidade de projetarem-se atributos em vez dos elementos. Em seguida trés
processos de selecdo sdo efetuados (Figura 11). O primeiro projeta os dados transpostos, € com
auxilio do usuério, agrupamentos sao identificados e s@o escolhidos atributos representantes
destes. No segundo processo, em vez de selecionar os atributos manualmente, € aplicado o algo-
ritmo k-means. No terceiro processo, o algoritmo k-means € aplicado diretamente ao conjunto
transposto, gerando clusters de caracteristicas. Para avaliacdo dos resultados a autora emprega
a medida de silhueta no espago original e em seguida no espago projetado. Dois estudos de
casos sdo apresentados para andlise. Com a aplicacdo da abordagem, a autora obteve resultados
interessantes, visto que a projecdo manteve qualidade diante da reducgdo significativa da quanti-
dade de atributos. A abordagem trata do apoio visual a selecao de atributos para subsequente
clusterizacdo, o que torna sua aplicacao conveniente para dados ndo supervisionados. Com isso,
o trabalho tem boa eficiéncia na eliminacao de atributos redundantes, porém nao € eficiente na

remocao de atributos ndo relevantes.

Na abordagem descrita em (CRUZ, 2012), uma arvore de similaridade Neighbor-Joining
€ empregada apoiando o usudrio na busca pelo subconjunto 6timo de atributos. A abordagem ¢

descrita em 8 passos: extracdo de caracteristicas de um conjunto de imagens, transposicao da
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Figura 11 — Pipeline da abordagem apresentada em (BOTELHO, 2011), onde um método de proje¢do multidimensi-
onal € empregado para apoiar a tarefa de selecdo de atributos.
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Figura 12 — Os atributos sdo representados pela técnica Neighbor Joining permitindo que o usudrio realize a sele¢do
de um subconjunto de atributos (CRUZ, 2012).

matriz de instancias,pré-processamento, visualizagdo das caracteristicas, analise e sele¢do das
caracteristicas, obten¢do das caracteristicas selecionadas (Figura 12), avaliacdo, retroalimenta-
¢a0. Assim como o trabalho descrito em (BOTELHO, 2011), o principal critério considerado
para realizac@o da avaliacdo é a medida de silhueta. Também emprega medidas baseadas na
vizinhanga entre as projecoes antes e depois da selecdo. A abordagem revela bons resultados,
obtidos principalmente pela eficicia da arvore Neighbor Joining no agrupamento de atributos
similares para posterior selecdo do usudrio. Suas limitagdes também se assemelham ao trabalho
(BOTELHO, 2011), onde hd pouca eficiéncia na reduc¢do de atributos irrelevantes ao conjunto de
dados.

Buscando auxiliar o usudrio a entender como os atributos estdo sendo ranqueados (ou
selecionados) diante dos algoritmos de selecao de atributos convencionais, (KRAUSE; PERER;
BERTINI, 2014) propdem uma ferramenta de andlise visual, chamada INFUSE (INteractive
FeatUre SElection). A tela principal da ferramenta apresenta quatro componentes: visualizag@o
de atributos, visualizagdo de lista, visualizac¢do do classificador e construtor de modelo interativo.

O primeiro exibe os atributos a partir de glifos divididos em fatias para representacio dos valores
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obtidos pelos algoritmos de selecdo de atributos. O segundo exibe a lista completa e ordenada
de todos os atributos. O terceiro componente mostra a andlise dos atributos a partir dos cinco
classificadores. O ultimo componente € voltada a customizag¢ao de modelos para subsequente
avaliacdo. A ferramenta apresenta uma visualiza¢do bastante completa, no entanto o excesso de
informac¢do pode sobrecarrega-la, por vezes, tornando a sele¢do de atributos customizada algo

nao trivial.

Um método para selec@o de atributos de imagens interativa e iterativa auxiliada por
técnicas de reducao de dimensionalidade (entre outras ferramentas complementares) € descrito
em (RAUBER et al., 2015). A ferramenta conta com cinco visualizagdes que expdem o panorama
da selecdo e de interagdo, sendo elas: observation view, feature view, group view, projection view
e feature scoring view. A sequéncia de passos para a selecdo € iniciada pela filtragem inicial de
atributos, realizada a partir da abordagem Recursive Feature Elimination (RFE) (GUYON et al.,
2002). A etapa é exposta ao usudrio através da tela de projecdo. Em seguida é aplicada outra
técnica para filtragem de atributos conhecida como Randomized Decision Trees. O resultado
€ novamente exposto ao usudrio, que por sua vez procede com um refinamento manual para

finalizar a selecdo.

2.3 Consideracoes finais

As abordagens apresentadas neste capitulo visam fornecer anélise no espaco de caracte-
risticas, e em alguns casos, acompanhados com métodos de redugdo de dimensionalidade por
selecdo de atributos. Todos sdo interativos e contam com apoio de técnicas de visualizacao, o

que os diferenciam das abordagens tradicionais de selecdo de atributos.

Um resumo das caracteristicas de cada método exposto neste capitulo é apresentado
na Tabela 1. E possivel notar alguma deficiéncia dos métodos em usar a expertise do usudrio.
Também ha caréncia na apresentacdo das relacdes entre classes tal como relacdes entre classes e

atributos. A proposta deste projeto pretende agregar todas as caracteristicas elencadas na tabela.

Para realizar a avaliagdo das abordagens, os trabalhos (YU; LIU, 2003),(SEO; SHNEI-
DERMAN, 2005),(BOTELHO, 2011),(TURKAY; FILZMOSER; HAUSER, 2011),(KRAUSE,;
PERER; BERTINI, 2014) e (ZHANG et al., 2015) empregam estudos de caso ou demonstracdes,
enquanto em (MAMANI et al., 2013) € apresentado evolucdo da eficiéncia a cada passo da
técnica, em (RAUBER et al., 2015) é feita uma pequena andlise de todas os atributos versus os
selecionados pela técnica. Por fim, o trabalho apresentado em (GUO et al., 2003) € o unico que

faz confrontamento com outras técnicas existentes.

Ferramentas visuais para andlise e selecdo de atributos sdo excelentes alternativas quando
se deseja, além da realizacao da selecdo, transmitir conhecimento contido no espaco de carac-
teristicas. Simultaneamente em que o usudrio aumenta sua familiaridade com os dados, sua

contribui¢do na selecdo se torna mais precisa e significativa.
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Tabela 1 — Comparativo das caracteristicas encontradas nas abordagens apresentadas neste trabalho. As propriedades
analisadas foram: interatividade com usudrio, capacidade de escalabilidade, foco na melhoria em técnicas
de agrupamento, foco na melhoria em técnicas de classificagdo, emprega a expertise do usudrio, realiza
selecdo de atributos, promove descoberta do conhecimento, expde o relacionamento entre atributos,
expdes o relacionamento entre classes e expdes o relacionamento entre atributos e classes.
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(GUO et al., 2003) vV vV VvV X X VvV X Vv X X
(SEO; SHNEIDERMAN, 2005) vV vV VvV X X Vv Vv VvV X X
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(CRUZ, 2012) vV V V X X V X V X X
(MAMANI et al., 2013) vV VvV VvV VvV VvV X X Vv X X
(KRAUSE; PERER; BERTINI, 2014) vV VvV X VvV X VvV v v X X
(ZHANG et al., 2015) vV Vv X VvV X X Vv X Vv X
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CAPITULO

PROJETO DE PESQUISA

Este capitulo descreve a proposta de pesquisa adotada neste trabalho. Apés breves consi-
deracdes iniciais, em 3.1, uma estrutura de abordagem visual para andlise e selecdo de atributos é
descrita em 3.2, tal como suas observagdes iniciais. Os proximos passos para o desenvolvimento

sao expostos em 3.3. A conclusido e discussdo sobre a metodologia sdo realizadas em 3.4.

3.1 Consideracdes iniciais

Este trabalho tem a proposta de fornecer apoio visual a tarefa de andlise no espaco de
atributos, evidenciando os relacionamentos destes com demais entidades do conjunto de dados.
A abordagem dé condi¢des ao usudrio de realizar selec@o de atributos com qualidade semelhante,
ou eventualmente melhor, aos métodos automaticos. Ao mesmo tempo, flexibiliza a selecao

através da intervencdo humana, que insere seu conhecimento implicito ao processo.

3.2 Resultados iniciais: analise de atributos baseada em

correlacao com projecao RadViz

A ideia bésica da abordagem visual € codificar as informacdes contidas na matriz
de correlagcdo (extraidas pelo cdlculo do coeficiente de Pearson) a partir de uma projecao
multidimensional baseada em pontos. Uma representagdo semanticamente intensa implica em
maior capacidade de instigar a habilidade analitica do usudrio, permitindo tirar proveito do
potencial cognitivo natural humano. Esta se¢do descreve o processo, desde o tratamento inicial

dos dados, até as primeiras observacgdes extraidas pela abordagem.

Antes de disponibilizar a visualizacdo ao usudrio, 0 modelo passa por algumas etapas
basicas. A abordagem em desenvolvimento € resumida na Figura 13, sendo detalhada nas

proximas subse¢des, que descrevem a forma da realizacdo do cdlculo da matriz de correlacao
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Dados multidimensionais /% Vetores binarios por classe
Atributo 1 Atributo 2 Atributo 3 ) 7
pula_muro idade peso Rotulos (Gato | [Cachorro] [Elefante

5 5 Gato 1 0 0

7 20 Cachorro 0 1 0

5 5000 Elefante 0 0 1

8 6 Gato 1 0 0
/

S

Correlagao: |r(pu|a_muro-)|][ Correlag&o: |r(idade,Gat8)| ][ Correlag&o: |r(peso,Gato)| ]

Matriz d& correlacao (atributo vs gétulo)

chorro
pula_muro (1 / o587 0.57)
idade 0.19” 0.33 0.55
peso 0.57 0.33 0.99

Cachorro
Projecao Radviz

Figura 13 — Resumo gréfico da abordagem proposta. (1) Decomposicao dos rétulos em vetores bindrios separando
as classes. (2) Célculo de correlagdo entre cada classe com demais atributos do conjunto de dados. (3)
Projecdo da matriz de correlacdo resultante a partir da técnica de RadViz.

Fonte: Elaborada pelo autor.

atributo versus classe em 3.2.1, e metodologia de projecdo da matriz em 3.2.2, a interatividade
com usudrio na subsecdo 3.2.3, visualizacdo dupla em 3.2.4, e, por fim, algumas observagdes

iniciais podem ser examinadas em 3.2.5.

3.2.1 Matriz de correlacdo (atributos versus classe)

A andlise por correlagdo quantifica as associacdes entre varidveis podendo expor o quanto
cada par destas sdo relacionadas e o qudo forte é esse relacionamento (ZHANG et al., 2015).
Os métodos convencionais baseados em correlacdo geralmente fazem o célculo a cada par de
atributos, montando uma matriz de correlagao. O modelo proposto por este trabalho faz uma
abordagem diferente, calculando a correlagcdo entre os atributos e uma versao bindria de cada
possivel rétulo dos dados. Para tanto, é necessdria a decomposic¢ao do vetor que representa os k
rétulos em k vetores virtuais com valores bindrios simbolizando cada rétulo (passo (1) da Figura
13).

Para a montagem da matriz base para subsequente projecao, € realizado o calculo de

correlacdao de Pearson (COHEN et al., 2013) entre cada atributo contra os vetores virtuais
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bindrios representantes de cada classe (passo (2) da Figura 13). A correlacdo de Pearson esta
entre as mais populares empregadas para quantificar o relacionamento entre duas varidveis. A
equacdo 3.1 descreve o cdlculo do coeficiente de Pearson, onde x e y sdo vetores de mesmo
tamanho, X e y s@o as médias aritméticas. Os valores variam de +1 a -1, onde o sinal implica na

direcdo da relagdo e a magnitude estd relacionada com a intensidade da correlagdo.

L(xi —%) (i —7)
VEX —%)2Z(yi —5)?

A matriz resultante tem dimensoes k x m, onde cada célula armazena o valor do coefici-

r(x,y) = (3.1)

ente de correlagdo entre o atributo y; € a classe representada pelo vetor y; ;. Por fim, a matriz €

transposta com finalidade de projetar atributos como elementos da visualizacao.

3.2.2 Projecao RadViz

RadViz é uma técnica de visualizacdo que representa as dimensdes do conjunto de
dados através de pontos conhecidos como Ancoras Dimensionais (DA), distribuidos em volta da
circunferéncia da drea de plotagem de forma inicialmente equidistante. Os elementos (instincias)
sdo projetados de acordo com a influéncia de aproximacao por cada DA, em formato andlogo a
um sistema de molas. Os valores de atracdo para cada DA sdo geralmente normalizados evitando

discrepancias no posicionamento dos elementos. A Figura 14 apresenta a projecao.

As equacdes 3.2 e 3.3 sdo aplicadas para cada ponto a ser projetado, onde x; € y; sdo as
coordenadas transformadas para a instincia i, 6; € a posi¢do angular da dimenséo j representada
na circunferéncia da drea de projeco, a;; € o valor da instancia i na dimensio j, m e n sio as

quantidades de dimensdes e instancias, respectivamente.

d
= i azjcose (3.2)
L1 ai,j
d .
= Zlas—jsme (3.3)
L1 i,

RadViz € uma projecdo simples, intuitiva e semanticamente intensa. Contudo, esta
projecdo enfrenta varios problemas, dentre os principais, overlapping e visual clutter. Abordagens
para aumento da robustez desta técnica devem ser investigadas e subsequentemente melhorias

devem ser propostas.

3.2.3 Interacao com usuario

O foco da abordagem em desenvolvimento € proporcionar, além da anélise, selecdo de

atributos com qualidade similar aos algoritmos automaticos e adicionalmente promover uma
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Cavalos Montanhas

Flores Comida

Elefantes Pessoas

Dinossauros Praia

Onibus Construgdes antigas

Figura 14 — Técnica de projecdo RadViz. Os elementos posicionados sob a circunferéncia representando as dncoras
dimensionais sdo os possiveis rétulos do conjunto de dados. Os elementos projetos internamente sao
atributos, onde o tamanho codifica o nivel de correlacdo com o as classes e a cor é resultante da
contribuicao de correlacio de cada rétulo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

visualizac¢@o que forneca ao usudrio meios de revelar informagdes pertinentes. Com base nisso, €
desejavel que o usudrio enriqueca seu entendimento sobre o conjunto de dados e empregue seu

conhecimento para a realizagdo da selecao.

Interativamente deve ser possivel: observar a relevancia dos atributos por rétulo; realizar
a selecdo de atributos, marcando visualmente os selecionados com fim de manter um mapa
cognitivo da distribuicdo da selecdo; destacar dreas de interesse do usudrio; reordenar as ancoras

dimensionais; definir parametros de amostras do conjunto de dados.

3.2.4 Dual RadViz

Complementando a andlise dos dados no espago de atributos, o usudrio pode optar
em visualiza-los no espago de instincias a partir de uma segunda projecao RadViz, agora em
sua forma convencional. E possivel expor a representagio corrente da selecdo de atributos e
manused-la buscando a melhor organizacao visual. Uma abordagem semelhante é desenvolvida
em (TURKAY; FILZMOSER; HAUSER, 2011). A figura 15 resume o modelo da visualizagao
dupla.

Visando a melhoria da selecdo de atributos e incremento da interpretacdo dos dados,
algumas interagdes relacionadas as duas visualizagdes sao possiveis. No espago de atributos, ao
selecionar um item, o mesmo € inserido na segunda visualiza¢cdo como uma ancora dimensional,
e seus valores passam a exercer influéncia na projecao. De forma inversa, ao selecionar itens do
espaco de instancias, os rotulos dos mesmos se destacam na primeira visualizagdo, apontando

onde o usudrio deve focar para um desejado ajuste.
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Projecao no espaco Projecao no espaco
de atributos de instancias

Outros

ATRIBUTOS
SELECIONADOS

complicacao

SCI TCE

ind_externa

AJUSTES EM CLASSES
DESORDENADAS V

Figura 15 — Modelo de interagc@o do dual RadViz. Ao selecionar atributos na primeira representacao, 0s mesmos sao
expostos e modificam a segunda. Eventual desordem visual pode ser detectada no espago de instincias,
possibilitando ao usudrio selecionar dreas onde € necessdrio ajustes (nova selecdo/alteragio de atributos).

dias_internado

ind_cabeca

Choque hemorragico

ind_abdomen

class glasgow

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.5 Observacées iniciais

Nesta subsecao sdo apresentados resultados preliminares obtidos no atual estagio de
desenvolvimento da proposta. Um estudo de caso empregando o conjunto de dados de registros

em saude (apresentado em 1.5.1) é realizado com a exposicdo de algumas observacdes obtidas.

Estudo de caso

Conforme mencionado anteriormente, o conjunto de dados deste estudo de caso é
proveniente da coleta de informagdes de trauma e registros em saide do Hospital das Clinicas
da Faculdade de Medicina de Ribeirao Preto, Universidade de Sao Paulo (HC-FMRP-USP),
realizada em um intervalo de oito anos (2006 a 2014). Na base estdo presentes informagdes
do paciente, dados acerca do evento do trauma, dados clinicos e indices calculados de trauma.
Mais detalhes acerca dos indices de trauma podem ser encontrados em (JIjNIOR etal.,1999)e
(FUGIMOTO et al., 2009).

Dois cenarios sdo explorados para coleta de observacdes. O primeiro verifica a impor-

tancia dos atributos em relagdo a condi¢ao final do paciente, podendo ser: “boa recuperagao”,

99 e Z 29 &6

“limita¢cdes moderadas”, “limita¢des graves”, “6bito”, “estado vegetativo permanente”, “alta a

99 ¢

pedido”, “evasdo” e “transferéncia”. No segundo cendrio, € analisada a importancia dos atributos

29 ¢

diante das possiveis causas de obito: “choque hemorragico”, “trauma encéfalo craniano (TCE)”,

29 &6 EE Y 2 6

“sepse”, “arritmia”, “sindrome da angustia respiratéria aguda (SARA)”, “insuficiencia respiratoria
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aguda (IRA)”, insuficiéncia de multiplos 6rgaos e sistemas (IMOS)” e “outros”.

Condicao final do paciente

Neste cenario o atributo selecionado como vetor de rotulos € intitulado de “condicao_-
alta_i”. A Figura 16a exibe o estado inicial da visualiza¢do, expondo os atributos importantes em
relacdo ao conjunto completo de rétulos, com destaque para os atributos “cirurgia_i”’(indica se o
paciente passou por procedimento cirdrgico), “ind_torax_1", “ind_face_1”, “ind_extremidade_-
17, “ind_abdomem_1" e “ind_cabeca_1", sendo atributos que armazenam niveis de gravidade
das lesdes pelas regides do organismo e servem de base para outros indices de trauma. Estes
atributos tem correlacdo de maior intensidade com os rétulos “Boa Recuperacao” e “Limitac¢des

Moderadas” e moderada em “Limitacdes Graves” (Figura 16c¢).

Outra observacdo importante é perceptivel na andlise do rétulo “Estado Vegetativo
Permanente”, onde nenhum atributo revelou alguma correlacio significante. E possivel perceber
também que nenhum indice de trauma aponta para chances do paciente entrar nesta condi¢do. A
Figura 16b ilustra este fendmeno. A tentativa de predi¢ao para essa confi¢ao final, considerando

este escopo de atributos, € impraticavel.

Neste contexto é dada atencdo diferenciada aos casos de 6bito, onde é desejavel o
maximo de precisao nos indices que buscam sua predicdo. Como € possivel observar na Figura
16d, os atributos “ntris_ue”, “rts_ue”, “pas”, “class_glasgow”, “niss_ue” e “iss_ue” tiveram alta
correlacdo. O indice “ntris_ue” obteve o maior coeficiente seguido de perto pelo “tris_ue” e
“iss_ue’, informagdes semelhantes as conclusdes das pesquisas em (DOMINGUES et al., 2011)

e (DOMINGUES et al., 2015).

Causa do ébito do paciente

Em circunstancia de 6bito do paciente, € registrada na base de dados a sua causa,
compondo o atributo que serve de rétulo para este cendrio. A motivacao desta andlise €, havendo
a predi¢do de alta probabilidade de 6bito do paciente, qual seria a causa e quais medidas podem
ser tomadas para evita-la? A Figura 17a expde o estado inicial da visualizag@o, onde é perceptivel

que o atributo mais importante no ponto de vista de todas as classes € “ind_cabeca”.

A Figura 17b apresenta os atributos pertinentes ao caso de “TCE”. O “ind_cabeca”, que
jé estava destacado diante do conjunto inteiro, passa a ter mais importincia nesse contexto. Este
atributo contém os registros do indice de avaliacdo de gravidade da regido cranio-encefdlica

(incluindo face). Outros atributos pertinentes sdo: “iss_ue” e “class_glasgow”.

Na Figura 17c € possivel observar a importancia dos atributos para os casos de “Sepse”.
Dois atributos possuem maior destaque: “dias_internacao” (contagem dos dias que o paciente

permaneceu internado) e “complicacao_i”.

Os atributos de maior correlacio para o caso de “Choque Hemorrdgico” sdo apresentados
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Estado Vegetativo

Limitecoes Graves Limitecoes Graves
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Figura 16 — Aplicagdo da proposta no conjunto de dados de registros em saide. Em (a) é possivel observar o estado
inicial e os atributos pertinentes a todos os rétulos. Em (b) € selecionado (mmouse over) apenas o rétulo
“Estado Vegetativo” mostrando que ndo ha bons atributos para sua predi¢do. Em (c) € selecionado o
rétulo “Limitagdes Graves” e, diferente de “Estado Vegetativo”, alguns atributos possuem relevancia.

z

Na tltima figura (d), o rétulo “Obito” é selecionado e expde a alta relevancia dos indices de trauma.

Boa Recuperacao

Fonte: Elaborada pelo autor.

29 <¢

na Figura 17d. Nela fica explicita a importancia dos atributos “ind_abdomem”, “ind_torax” e
“pas”, que registram o indice de avalia¢do de gravidade do abdomem, torax e a pressao arterial

sistdlica, respectivamente.

3.3 Desenvolvimento da pesquisa

Algumas lacunas seguem abertas e devem ser foco de investiga¢do. Visando cumprir
o objetivo desta proposta, esta se¢do descreve novos direcionamentos no desenvolvimento da

abordagem e conduc¢do da pesquisa.

3.3.1 Meétodo de avaliacao interativa

Avaliar a qualidade da selegdo de atributos de maneira interativa ndo € tarefa simples
diante do possivel alto custo computacional demandado. Frequentemente € necessario computar

milhares, ou até mesmo milhdes, de instancias em uma janela de tempo curta que garanta a
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Figura 17 — Aplicacdo da abordagem proposta com o conjunto de dados de registros em saide considerando como
vetor de rétulos o atributo “obito_razao”. Em (a) € exposto o estado inicial da visualizacdo. Em (b), (c)
e (d) os rétulos “TCE”, “Sepse” e “Choque Hemorragico”, respectivamente, sdo selecionados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

interatividade, podendo inviabilizar o processo.

Como apresentado no Capitulo 2, os métodos de classificacdo podem servir para realizar
a avaliacdo (geralmente através da medida de acurdcia), mas se tornam proibitivos diante da

demanda computacional de o fazer de forma interativa.

Atualmente, neste projeto, a avaliagdo (ou estimativa de qualidade) da selecdo € realizada
a partir de uma segunda visualizagdo (também empregando a projecdo RadViz). Contudo, devera
ser investigada a aplicacdo de uma técnica de projecdo baseada em pontos répida e que reflita a

qualidade da selecao de atributos do usudrio.

3.3.2 Melhoria na estimativa de correlacao na manipulacao de dados

heterogéneos

Apesar da abordagem apresentada em (ZHANG et al., 2015) maximizar os valores dos

coeficientes de correlacdo em casos do emprego de varidveis numéricas e categdricas, alguns
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casos patolégicos ndo sdo tratados. Situagdes com repeticao excessiva de valores nulos, ou o

inverso, onde todos os valores de um dos vetores sdo diferentes, causam incoeréncias no calculo.

Formas de realizacdo do cdlculo de correlag@o para tratamento de dados heterogéneos
devem ser investigados. A precisdo dos coeficientes de correlacdo refletem diretamente nas
informagdes repassadas ao usudrio, influenciando na qualidade da selecao do subconjunto de

atributos.

3.3.3 Mapeamento de instancias prediziveis por atributo

Bons algoritmos de selec¢do de atributos sdo capazes de mensurar a relevancia e filtrar
eventuais atributos redundantes. Um problema comum € que atributos aparentemente redun-
dantes podem ser, na verdade, complementares. Dois atributos que possuem alta correlagao
com determinada classe podem, eventualmente, serem filtrados na selecao, mesmo havendo a
possibilidade destes representarem informagdes para predi¢do de instancias diferentes dentro

desta mesma classe.

Um modelo para mapeamento de instancias prediziveis por atributo (dentro do escopo
dos dados supervisionados) serd investigado. Deste modo € possivel expor uma estimativa do
subconjunto ideal de atributos por classe, evitando o descarte de atributos ndo redundantes e ao

mesmo tempo que determina a quantidade ideal de atributos a serem selecionados.

3.3.4 Extensao para emprego em outros tipos de dados

Atualmente a abordagem trabalha com dados multidimensionais contendo atributos
numéricos e/ou categoricos. Serd estudada sua aplicagdo em séries temporais como também
texto. Diante da natureza diferenciada destes tipos de dados, uma série de ajustes ao método

deverdo ser investigados

3.4 Consideracoes finais

O suporte visual a etapa de selecdo de atributos, além de fornecer base para a escolha de
atributos relevantes, pode transmitir informagdes e garantir maior interpretabilidade aos dados. A
abordagem proposta preenche relativamente bem estes requisitos, porém, permanece com hiatos

e falhas que devem ser investigados e aperfeicoados.

Embora outros métodos possam eventualmente ser empregados, a projecdo RadViz é
a técnica de visualizacido de dados multidimensionais adotada pela abordagem. Seu estado da
arte deve ser explorado e aplicado neste trabalho. Complementarmente, contribuicdes para esta

projecdo deverdo ser propostas visando o seu enriquecimento.

Apesar da abordagem possuir op¢ao de realizacdo da selecdo de atributos, ela se mostra

uma ferramenta poderosa na anélise dos dados no espaco de atributos. O ponto forte da proposta
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estd na capacidade de expor o relacionamento entre todos os elementos envolvidos no conjunto

de dados (atributos, instancias e classes).
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CAPITULO

A

ATIVIDADES E CRONOGRAMA

Este capitulo apresenta uma sintese das atividades previstas para o cumprimento do

programa juntamente com o detalhamento do seu cronograma de acompanhamento. As atividades

sdo elencadas a seguir e a Tabela 2 expde seu cronograma.

4.1 Passos metodologicos

Para atingir os objetivos do projeto, este pesquisa deve ser conduzida pelo procedimento

metodolégico, que regem as atividades, descrito a seguir.

Fundamentacao tedrica: explorar a literatura acerca dos eixos que norteiam este trabalho.
A selecdo de atributos, investigando os modelos tradicionais, como também os, mais
recentes, modelos interativos. As projecdes multidimensionais, em especial a projecao
Radviz, elemento chave desta pesquisa. E métodos interativos que buscam beneficio

maximo do contato com usuario;

Revisdo de literatura: realizar um mapeamento na literatura existente acerca das abordagens
de selecdo de atributos interativas com suporte visual, levantando suas caracteristicas
sinalizando as vantagens e desvantagens. O propdsito € conhecer o estado da arte da drea,
reconhecer lacunas existentes, para assim propor novas funcionalidades que representem

avanco cientifico;

Desenvolvimento tedrico: investigar e formalizar nova abordagem para selecdo interativa de
atributos apoiada pela projecdo Radviz. Registrar a metodologia da proposta em documento

cientifico.

Desenvolvimento de algoritmos: fundamentado no desenvolvimento tedrico, projetar novos
algoritmos para selecao interativa de atributos e propor melhorias na abordagem tradicional
Radviz.
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4.2

Delineamento experimental e validacdo: a avaliacdo da abordagem deve ser realizada em
duas perspectivas diferentes envolvendo analises qualitativas e quantitativas. O primeiro
ponto de vista refere-se a andlise semantica, buscando examinar a qualidade visual e a
riqueza de significado da metodologia de projecdo. O segundo ponto de vista busca analisar
quantitativamente a capacidade e precisao de realizacdo de selecao de atributos. Para ambas
perspectivas, o confrontamento com o estado da arte a partir de, preferencialmente, testes

de benchmark sera praticado.

Aplicacgoes: apés desenvolvimento em contexto genérico, conjuntos de dados especificos
serdao empregados a abordagem a fim de aplicid-la em contextos do mundo real. Atencdo
especial € pretendida aos registros de satde, que em testes preliminares se mostraram

satisfatoriamente adequadas.

Ajustes e publicagdes: durante o desenvolvimento, eventualmente surgird a necessidade de
realizacdo de ajustes. Os mesmos serdo realizados e validados visando alcance de nivel de

maturidade e, assim, viabilizando o foco em publicacdes da abordagem e suas aplicagdes.

Atividades e cronograma

. Integralizacdo de créditos obrigatérios exigidos pelo programa de Pés-Graduacao, nivel de

Doutorado, tendo estas sido cumpridas parcialmente em Teresina, Piaui;

Revisdo e acompanhamento bibliogréfico acerca dos eixos teméticos deste trabalho, in-
cluindo proje¢des multidimensionais, técnicas de selecio de atributos e modelos estatisticos

com &nfase em andlise de correlagdo;

. Investigacdo e formalizacao de abordagem para apoio visual a selecao de atributo;

Desenvolvimento e implementacao das abordagens formalizadas;

. Realizacao de exame de proficiéncia em lingua inglesa;

Inscri¢@o e submissdo de documento de monografia referente ao exame de qualificacdo do

programa;

Submissdo de artigo ao IEEE Conference on Visual Analytics Science and Technology
(IEEE VAST 2017) expondo resultados preliminares da abordagem;

. Realizacao do exame de qualificacido diante de membros da comissdo examinadora;

Avaliacao experimental com ajustes na abordagem e coleta de resultados diante da apli-
ca¢do com conjuntos de dados reais em especial aos registros em satide provenientes da
Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto;
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10. Estdgio sanduiche mediante a visita a um centro de pesquisa no exterior;

11. Publicacdo dos resultados e pontos relevantes do modelo com suas aplicagdes através de

relatdrios técnicos e artigos direcionados as revistas e eventos da drea;

12. Redacdo, defesa e entrega da tese.

Tabela 2 — Atividades planejadas previstas para este programa de Pés-graduacdo. Lacunas preenchidas em preto
representam atividades ja realizadas. Em cinza, atividades futuras.
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O desenvolvimento deste projeto de doutorado, sob orientagdao da Prof.? Dr. Rosane
Minghim, conta com apoio do Prof. Dr. Alexandru Telea do Instituto Johann Bernoulli, Universi-
dade de Groningen. O professor teve contato inicial com o projeto em visita recente ao Instituto
de Ciéncias Matematicas e de Computacdo, Universidade de Sdo Paulo, e desde entdo colabora
no seu desenvolvimento. O projeto conta também com a participa¢do do grupo de pesquisa
em trauma liderado pelo Prof. Dr. Gerson Alves Pereira Junior da Faculdade de Medicina de

Ribeirao Preto, Universidade de Sao Paulo.
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