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Introducao

@ Técnicas para visualizacao de listas e tabelas de elementos
dados (itens)
@ Dados multivariados (multidimensionais): elementos descritos
por multiplos atributos
@ Atributos numéricos e/ou categéricos
e sem atributo espacial dominante
e sem relacao entre os elementos




Sumario

e Técnicas baseadas em Pontos
@ Scatterplots
@ Projecao Multidimensional
@ Qutras Técnicas
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Técnicas baseadas em Pontos

@ VisualizacOes baseadas em pontos (point-based)
@ Projetam os itens m-dimensionais em um espaco visual
p-dimensional
e associam um marcador grafico, ou glifo, a cada item
@ cada ponto no espago p-dimensional representa um item
@ m define a dimensionalidade do conjunto de dados (espaco
m-dimensional)
@ terminologia: variavel, atributo, dimensao, campo muitas
vezes tratados como sin6nimos
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Scatterplots ou Matrizes de Scatterplots

@ Scatterplots: muito populares, mas limitados a dados de duas
ou trés dimensoes.
@ Estratégias quando a dimensionalidade aumenta
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Scatterplots ou Matrizes de Scatterplots

@ Scatterplots: muito populares, mas limitados a dados de duas
ou trés dimensoes.
@ Estratégias quando a dimensionalidade aumenta

o Selecao das dimens6es: manualmente, ou por um algoritmo

o Reducao das dimensoées: usando técnicas como PCA

e Incorporacao das dimensdes: mapear dimensdes para outros
atributos graficos (ndo espaciais)

o Multiplos displays: combinar visualizagdes por meio de
superposicao ou justaposi¢ao (small multiples)




Scatterplots ou Matrizes de Scatterplots

@ Matriz de scatterplots define uma grade de m? células (m =
numero de dimensoées)

sepal_length sepal_width petal_length petal_width
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Figura: Conjunto de dados Iris. Pontos em vermelho foram selecionados
pelo usuério.
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Projecao Multidimensional

@ O principio dos métodos de projecao é preservar, no espaco
projetado p-dimensional, as relacdes existentes entre os
elementos no espaco m-dimensional

e Por exemplo, relagbes de similaridade, de vizinhanga, etc.

@ Tratamento geométrico do conjunto de dados: itens como pontos

(ou vetores) de um espacgo m-dimensional




Projecao Multidimensional

@ O principio dos métodos de projecao é preservar, no espaco
projetado p-dimensional, as relacoes existentes entre os
elementos no espaco m-dimensional

e Por exemplo, relagbes de similaridade, de vizinhanga, etc.

@ Tratamento geométrico do conjunto de dados: itens como pontos
(ou vetores) de um espacgo m-dimensional

@ Resultado da projecao é um conjunto de pontos no plano

e Pontos préximos indicam itens relacionados, pontos distantes
indicam itens ndo-relacionados




Projecdo Multidimensional baseada em Distancia

XeRMm § Y eRe123
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Projecdo Multidimensional baseada em Distancia

XeRMm § Y eRe123

@ 5:x,x = Rux,x€X J
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Projecdo Multidimensional baseada em Distancia

XeRMm § Y eRe123

@ 5:x,x = Rux,x€X

° d:yhyj _>R7J’ia}’j ey
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Projecdo Multidimensional baseada em Distancia

XeRMm § Y eRe123

@ 5:x,x = Rux,x€X J

° d:yhyj _>R7J’ia}’j S J

@ f:X—=Y,|0(x,x)—d(f(xi),f(x5))] = 0,Vx;,xj € X J
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Projecao Multidimensional

@ IDH/ONU de 2006 (http://hdr.undp.org/hdr2006/statistics/) J

053-Mexico

054-Bulgana

055-Tonga

056-Oman

057-Trinidad and Tobago
058-Panama
058-Antigua and Barbuda

065-Russian Federation
066-Macedonia, TFYR
067-Belarus
068-Dominica
089-Brazil
070-Colombia
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Projecao Multidimensional

[ Simbolo | Significado \

X conjunto de itens no espago original m-dimensional.

m dimensionalidade do espago original.

X; i-ésimo item do espacgo original. Quando esse admitir
uma representacao vetorial, vetor x; = (xj1,xi2, ..., Xim) re-
presenta suas coordenadas.

Y conjunto de pontos no espacgo projetado p-dimensional.

p dimensionalidade do espago projetado.

yi i-ésimo ponto do espaco projetado. Quando esse admitir
uma representagao vetorial, vetor y; = (yi1,yi2,--.,yip) re-
presenta suas coordenadas.

n numero de itens/pontos (espaco original/projetado).

O(x;,X;) dissimilaridade entre itens i e j no espaco original.

d(y:,y;) dist&ncia entre pontos i € j no espago projetado.

Tabela: Simbolos mais frequentes e seus significados.



Distancias

@ A maneira de computar a distancia J(x;,x;) entre os itens
multidimensionais X desempenha papel central
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Distancias

@ A maneira de computar a distancia 6(x;,x;) entre os itens
multidimensionais X desempenha papel central

@ Distancia de Minkowski — familia de métricas de distancia
denominadas normas L,

- 1
X,,X] Z |x,k 7x]k|p /’

@ o p=1: distancia Manhattan (City Block)
@ p =2: distancia Euclideana

@ p = oo: distancia do infinito Le(x;,X;) = maxj’ | |xj —xjx
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Distancias

Propriedades de uma Métrica (Distancia)

@ Nao-Negatividade: Vx;,x; € X, 6(x;,x;) >

@ Identidade: VX,‘,XJ' eX, x; = Xj < 6(X,’,Xj)

© Simetria: VX,',X]' X, 6(Xi,Xj) = 6(Xj,X,’)

© Desigualdade Triangular: Vx;,x;, x; € X,
6 (xi,x¢) < 6(xi, X)) + 6(x;, %)

0

0
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Distancias

@ Nem toda dissimilaridade é uma distancia (métrica) — ndo
necesssariamente satisfaz as propriedades métricas

@ Uma dissimilaridade pode ser o inverso de uma similaridade

S(Xi,xj)
(XhX]) (X,',X_,-)
1
o) = T
O(x;,Xj) =1—s (x,,xj)

S(Xi,Xj) — Smij
® com s'(x;,x;) = 7(3" -fzs i
max min
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Distancias

@ Nem toda dissimilaridade é uma distancia (métrica) — ndo
necesssariamente satisfaz as propriedades métricas

@ Uma dissimilaridade pode ser o inverso de uma similaridade

S(Xiaxj)
(XhX]) (X,',X_,-)
1
o) = T
O(x;,Xj) =1—s (x,,xj)

S(Xi, X ) — Smi)
e com s'(x;,x}) = $(Xi,%;) — Smin
Smax — Smin

@ Exemplo conhecido: dissimilaridade do cosseno

o 1—cos(x;,x;)




Projecao Multidimensional

@ Categorias de técnicas de projecao
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Projecao Multidimensional

@ Categorias de técnicas de projecao
e Técnicas baseadas em forga (Force-Direct Placement (FDP))
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Projecao Multidimensional

@ Categorias de técnicas de projecao
e Técnicas baseadas em forga (Force-Direct Placement (FDP))
@ Técnicas de decomposigao espectral
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Projecao Multidimensional

@ Categorias de técnicas de projecao
e Técnicas baseadas em forga (Force-Direct Placement (FDP))

@ Técnicas de decomposigao espectral
e Técnicas de reducao de dimensionalidade
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Projecao Multidimensional

@ Categorias de técnicas de projecao
e Técnicas baseadas em forga (Force-Direct Placement (FDP))

@ Técnicas de decomposigao espectral
e Técnicas de reducao de dimensionalidade

@ Lineares vs Nao Lineares




Técnicas baseadas em Forca

@ Técnicas de projecao baseadas no Modelo de Molas sao as
mais simples

e Busca levar um sistema de objetos conectados por molas a um
estado de equilibrio (iteracdes)

@ Processo iterativo parte de uma configuragao inicial

o Considera as forgas geradas pelas molas para aproximar/afastar
os objetos, até atingir configuracédo de equilibrio

e Forcas proporcionais & diferenca entre as dissimilaridades 6(x;,x;)
e as distancias d(y;,y;)




Modelo de Molas

@ Os itens de dados sdo modelados como particulas
ponto-massa conectadas por meio de molas

o Conjunto de particulas sujeito as leis de Newton

f=mxa
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Modelo de Molas

@ Os itens de dados sdo modelados como particulas
ponto-massa conectadas por meio de molas

o Conjunto de particulas sujeito as leis de Newton

f=mxa (2)

@ Resolve-se um sistema de equagéo diferenciais ordinarias de
segunda ordem

{yoo @
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Abordagem de Chalmers

@ Chalmers apresentou uma aproximacao do Modelo de Molas
a fim de acelerar o processamento [Chalmers, 1996]

@ Para cada item x; cria duas listas

e V; armazena as referéncias aos itens vizinhos de x; — mantida do
comego ao fim das iteragoes

e S; armazena itens escolhidos aleatoriamente que ndo estdo em V;
— construida a cada iteragéao

@ Em uma iteragéo, se a distancia de algum elemento de S; é
menor do que a maior distancia para os elementos de V;, esse
elemento é adicionado a V;

e As forgas sao calculadas considerando os elementos presentes
emS;eV;




Modelo Hibrido

@ O método de Chalmers foi acelerado com um Modelo
Hibrido [Morrison et al., 2002]

@ Primeiro projeta uma amostra S com +/n itens usando o método
de Chalmers
@ As posigbes dos demais itens sdo interpoladas
e Cada item x; € comparado com a amostra S para determinar o item
X; mais proximo, x; entdo € mapeado sobre a circunferéncia de
centro x; e raio 6(x;,x;)




Modelo Hibrido

@ Realiza uma busca binaria para encontrar a posi¢ao ideal sobre
essa circunferéncia, minimizando

n1/4

Y 18(xi,x:) —d(yi,y:)l
=1l

@ No fim, calcula um nimero constante de vetores de forga para
definir iterativamente a posi¢éo final

)
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Force Scheme

@ Force Scheme [Tejada et al., 2003] € uma abordagem mais
precisa, mas com custo computacional alto, O(n?)

: para n=1 até « faca
para todo y; € Y faca
para todo y; € Y comy; #y; faca
Calcula v como sendo o vetor de y; para y;
Move y; na diregéo de W uma fragdo de A
fim para
fim para
Normaliza as coordenadas da proje¢do no intervalo [0, 1]
(ambas as dimensodes)
9: fim para

@&

S(thj) — Opmin

5max - 6min

A= —d(yi,y))



Sammon’s Mapping

@ A Sammon’s Mapping [Sammon, 1969] minimiza uma fungao
de perda usando o método de gradientes descendentes

1 (d(yi,y)) — 8 (xi,x}))?

S T eyl o0 ©)

@ A m-ésima iteracdo desse método é definida como

)’pq(er 1) = yi?q(m) —MF X qu(m) (6)
@ Onde y,, denota a coordenada g do ponto p e

S(m)
Bpalm) = am(m)/

928(m)
ady3,(m)




Aproximacao de Pekalska

@ A técnica Sammon’s Mapping é O(%). A fim de reduzir essa
complexidade, [Pekalska et al., 1999] definiram uma abordagem
em que uma amostra inicial é projetada, e as posicoes dos
demais itens sado interpoladas

@ Para essa interpolagéo, encontra o operador V resolvendo o
sistema linear
DxV=Y

@ onde D é a matriz de distancias J(x;,x;) entre os elementos da
amostra e Y é a projecao da amostra
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Classical Scaling (MDS)

@ A Classical Scaling (MDS) [Borg and Groenen, 2005] foi uma
das primeiras técnicas de projecao (definida em 1930)

@ Sejam x; (i =1,...,n) as coordenadas de n pontos em um
espago Euclideano m-dimensional, onde x; = (xi1, ..., Xi)’, €
seja B a matrix do produto interno entre vetores,

[B]; = by =X/ x;

@ Com distancia Euclideana entre os pontos i e j dada por

A

@ A partir de uma matriz da distancias (3(x,~,xj)2), encontra a
matriz do produto interno B, e a partir de B calcula as
coordenadas dos pontos

5 (xi,x)% = (x; —x;)" (x; — x;) (8)




Classical Scaling (MDS)

@ A matrix B pode ser reescrita como

B— —%HAH 9)

@ A é a matrix [A]; = a;; = §(x;,x;)?
@ H é a matrix de centragem

@ Usando decomposigcao espectral, B pode ser escrita em como

B = VAV’

@ Como B = XX, a matrix de coordenadas X é dada por

_1
X=V|A,?




Isometric Feature Mapping (ISOMAP)

@ AISOMAP, ao invés de empregar distancias Euclideanas entre
os itens multidimensionais, emprega distancias geodésicas

o A Classical Scaling é aplicada considerando essas distancias
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Técnicas de Reducdo de Dimensionalidade

Definicao

@ Técnicas de reducao de dimensionalidade buscam encontrar
uma representacdo em um espago de dimensionalidade
reduzida que capture o contetido original dos dados, segundo
algum critério
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Principal Component Analysis (PCA)

@ PCA [Jolliffe, 2002] é uma das técnicas de reducao de
dimensionalidade mais utilizadas
o Consegue capturar a maior parte da variabilidade com poucas
dimensbes
e Elimina grande parte do “ruido” existente, etc.

45/16



Principal Component Analysis (PCA)

@ PCA [Jolliffe, 2002] é uma das técnicas de reducao de
dimensionalidade mais utilizadas

o Consegue capturar a maior parte da variabilidade com poucas
dimensbes
e Elimina grande parte do “ruido” existente, etc.

@ Primeiro cria a matriz de covariancia C,,«,, dos atributos
@ Entao aplica uma decomposicao espectral, encontrando

C =UAUT (10)

@ A reducao por fim é encontrada fazendo

S =X x [uy,uy,...,up) (11)
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Least-Square Projection (LSP)

@ Na Least-Square Projection (LSP) [Paulovich et al., 2008]
primeiro é selecionada uma amostra dos itens
multidimensionais, denominados “pontos de controle”, a qual é
projetada em R?

@ Um sistema linear é construido a partir das relacées de
vizinhancga entre os itens no R™, cuja solugao da projecao dos
demais itens no fecho convexo de seus k vizinhos mais
proximos




Least-Square Projection (LSP)

@ Seja Vi={pi,... ,piki} um conjunto k; pontos em uma vizinhanga
de um ponto p; e sejam p; as coordenadas de p; no R?

@ Suponha que p; sejam dadas pela seguinte equagao

ﬁi _ijEVi a’jﬁ] = 0
0O<a<lLoy=1

(12)

@ Quando o = kl teremos p; no centréide dos pontos em V;
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Least-Square Projection (LSP)

@ A partir dessa equacao é definido um conjunto de sistemas
lineares

Lx; =0,Lxy; =0, --- Lx; =0 (13)

@ Onde x1,x5,...,X; SA0 0s vetores contendo as coordenadas
cartesianas dos pontos e L é a matriz n x n cujas entradas sdo
dadas por

1 i=j
L= —a; pieV;
0  caso contrario




Least-Square Projection (LSP)

@ Os pontos de controle sado inseridos no sistema como novas
linhas na matrix
@ Assim, dado um conjunto de pontos de controle
Se ={Pc;s-- - Pen }» € POSSiVel re-escrever o sistema
Ax=Db (14)
@ Onde A é uma matrix retangular (n+ nc) x n dada por
L 1 x; € um ponto de controle
A= 5 Cij = -
c 0 caso contrario
@ Eb é o vetor:

b — 0 i<n
" xi. n<i<n+tnc




Least-Square Projection (LSP)

o3

.-"

o
fol

UO

) Grafo de vizinhanga.

I S S G S

0 10 -3 13 -1

—1E 0 1 0 -3 -1

S T (T B R R

0 -3 -3 0 1 -1
~14 140 -4 14 1
0 0 1 oo T
1

0 0 0 0

(b) Matrix Laplaciana.
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Least-Square Projection (LSP)

@ O sistema linear com os pontos de controle apresenta
rank-completo e pode ser resolvido aplicando-se minimos
quadrados

e Encontrar x que minimize ||Ax — b||?, isto &, x = (ATA)~1ATb
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Piecewise Laplacian Projection (PLP)

@ A fim de acelerar o processo da LSP, foi desenvolvida a
Piecewise Laplacian Projection (PLP) [Paulovich et al., 2011]

@ Os dados sao sub-divididos em grupos de tamanhos similares, e
cada grupo é projetado individualmente com a LSP
e Cada grupo contém as instancias mais similares entre si,
@ A coeréncia espacial entre os grupos é mantida escolhendo pontos
de controle de cada grupo, e projetando todos juntos de uma Unica
vez
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Outras Técnicas

@ Decomposicao espectral
Landmarks MDS
Local Linear Embedding (LLE) [Roweis and Saul, 2000]
Landmarks ISOMAP
Pivot MDS
FASTMAP [Faloutsos and Lin, 1995]
@ Otimizacao nao-linear
e SMACOF
@ Esquemas baseados em forca
@ Glimmer (GPU based) [Ingram et al., 2009]
@ Técnicas Lineares

@ PLMP [Paulovich et al., 2010]
o LAMP




Exemplos de Projecéao
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0.000 0.000 0.067...
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gemnlion of eaps of
documnents Brgeted al
* placug sundes
davantnl i st

Figura: Processando documentos para visualizagédo (bag-of-words).
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Exemplos de Projecéao
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Figura: Projecao de colecdo com artigos cientificos (LSP)
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Exemplos de Projecéao
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Figura: Projecéo de colegdo com artigos cientificos (LSP).
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Exemplos de Projecéao

|(scientnmetrics sengupta)[5.20]|

arf‘eld! 4. 76|
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Figura: Projecéo de colegdo com artigos cientificos (LSP).
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Bxemplos de Projecso

Figura: Projecéo de colecéo noticias curtas de jornal RSS (LSP).
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Exemplos de Projecao

Figura: Projegdo de um conjunto de imagens (PLP).
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Exemplos de Projecao

Figura: Projecéao para manipulagéo de dados multimodadais (LAMP)
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Exemplos de Projecéao
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Figura: Projecédo de dados de sensores (PCA).
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Exemplos de Projecéao
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Figura: Projegao de dados de sensores (Force Scheme).
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Exemplos de Projecéao

4

Color Name
I |Phytic Acid 10-2 - ‘ ﬁ
B [Phytic Acid 10-3 o

Phytic Acid 10-4 ‘doo e o B

B Phyiic Acid 105 8

Phytic Acid 10-6
N Buffer

Figura: Projecédo de dados de sensores (Force Scheme) (espectros de
medidas). Objetivo é identificar o melhor sensor.
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Exemplos de Projecéao

a0

° Color Name
e® I |Phitic Acid 10-2
@ 000 I [Phyiic Acid 10-3
Phytic Acid 10-4

[ |Phytic Acid 10-5

Phytic Acid 10-6
Buffer

Figura: Projecédo de dados de sensores (Force Scheme). Objetivo é
identificar o melhor sensor.
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Exemplos de Projecéao

Name
PhyticAcid 102 |
Phytic Acid 10-3
Phytic Acid 10-4
Phytic Acid 10-5
Phytic Acid 10-8
Buffer

Figura: Projecédo de dados de sensores (Force Scheme). Objetivo é
identificar o melhor sensor.
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Exemplos de Projecéao

[Phyhc Acig 106
Bl

Figura: Projecdo de dados de sensores (Force Scheme). Objetivo é
identificar o melhor sensor.
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Exemplos de Projecéao

¢ i ot Feojec tiom Faplares (1 BE )

e gut Jou Hew

T A —

L wamieg gt

ewieatog Tt Fower of Wiy
e
mray e SecreeSng
LOWER BOUSDS FOF 0

Fie Contend
Tmpareing A igpmthans i Bastng
Jormd b Aalam
Cputand o Compain Semies
Do gy
211 Sl Labombory
Husarves, HH 00723

e dutrcath v
M S e et o 0

Figura: Hierarchical Point Placement (HiPP) [Paulovich and Minghim, 2008].
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Técnicas baseadas em Pontos

@ Outra técnica baseada em pontos muito conhecida é a RadViz

e Para um conjunto m-dimensional, sdo definidas m ancoras,
uniformemente posicionadas sobre uma circunferéncia




Técnicas baseadas em Pontos

@ Outra técnica baseada em pontos muito conhecida é a RadViz

e Para um conjunto m-dimensional, sdo definidas m ancoras,
uniformemente posicionadas sobre uma circunferéncia

@ Um item de dado é mapeado na posi¢éo v considerando uma
circunferéncia de raio 1 centrada na origem, fazendo

e Sejax = (xp,x1,---,%,_1) O vetor normalizado representando o item
e A; o vetor normalizado representando a j**""* &ncora no plano, v
€ dado por

m—1
o (Ajx))
V= ——
m—1

=0 %




RadViz

@ E importante considerar que diferentes ordenacées das
ancoras levarao a resultados diferentes
o Interacao pode ajudar o usuario
@ Técnicas que automaticamente maximizam o espalhamento dos
pontos sao boas alternativas




Figura: Diferentes ordenagdes das ancoras no RadViz. Prego do carro é
mapeado para a cor do glifo.
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Técnicas Baseadas em Linhas

@ Nas representacoes usando linha, caracteristicas dos dados
podem ser percebidas por meio de cruzamentos, curvatura,
etc.
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Gréficos de Linhas

@ Um gréfico de linha representa no eixo vertical a faixa de
valores dos itens e o horizontal alguma ordenacao deles

e Visualizacdo univariada para poucas dimensées

[
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Gréficos de Linhas

@ Superimposicao empregada com muitas dimensdes causa
problemas de sobreposicao

J
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Graficos de Linhas

@ Superimposicao empregada com muitas dimensdes causa
problemas de sobreposicao

@ Possiveis solugoes

e Empilhar as linhas usando como base a dimenséao anterior (dificil
avaliar o valor)
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Graficos de Linhas

@ Superimposicao empregada com muitas dimensdes causa
problemas de sobreposicao

@ Possiveis solugoes
e Empilhar as linhas usando como base a dimenséao anterior (dificil
avaliar o valor)
e Ordenar os itens com base em uma dimensao




Graficos de Linhas

Figura: Graficos representando salarios de professores em 100
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Graficos de Linhas

@ Essa técnica s6 funciona se as unidades das diferentes
dimensoes forem relacionadas

J




Graficos de Linhas

@ Essa técnica s6 funciona se as unidades das diferentes
dimensoes forem relacionadas

@ Possiveis solugdes

e Pode utilizar multiplos eixos verticais para as diferentes
dimensoes




Graficos de Linhas

@ Essa técnica s6 funciona se as unidades das diferentes
dimensoes forem relacionadas

@ Possiveis solugdes
e Pode utilizar multiplos eixos verticais para as diferentes
dimensoes
o Criar multiplos graficos empilhados coordenados




Coordenadas Paralelas

@ Na técnica coordenadas paralelas, os eixos sao paralelos (ndo
ortogonais) espagados uniformemente

@ Os itens sao representados por polilinhas, que cruzam esses
eixos na posicao relativa ao valor da respectiva
dimenséo/atributo

Cylinders  Horsepower  Weight Acceleration  Year Origh
i 26050 270000 nzs 83 2

Furope

Japan

usA

5.90 2 2950 1300.00 LR 58
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Coordenadas Paralelas

@ A interpretacao desse tipo de visualizacao permite
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Coordenadas Paralelas

@ A interpretacao desse tipo de visualizacao permite
e Localizar grupos de polilinhas semelhantes (agrupamentos)
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Coordenadas Paralelas

@ A interpretacao desse tipo de visualizacao permite

e Localizar grupos de polilinhas semelhantes (agrupamentos)
o Localizar pontos de cruzamento (correlagdes entre atributos)
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Coordenadas Paralelas

@ A interpretacao desse tipo de visualizacao permite
e Localizar grupos de polilinhas semelhantes (agrupamentos)
o Localizar pontos de cruzamento (correlagdes entre atributos)
@ Localizar polilinhas diferentes
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Coordenadas Paralelas

@ A interpretacao desse tipo de visualizacao permite
Localizar grupos de polilinhas semelhantes (agrupamentos)
Localizar pontos de cruzamento (correlagdes entre atributos)
Localizar polilinhas diferentes

Observar a distribuicdo de valores de cada atributo
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Coordenadas Paralelas

@ Pode ser dificil interpretar relagdes entre atributos nao
consecutivos na representagao

o Interacao pode ajudar nesta e outras limitagcoes

MFT Cylinders  Horsepewes  Weight Accelerstion  Year Origin
[EAT B e HE ares [
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Coordenadas Paralelas

@ Muitas variantes desta técnica
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Coordenadas Paralelas

@ Muitas variantes desta técnica

e Coordenadas paralelas hierarquicas mostra agrupamentos e
nao os dados originais
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Coordenadas Paralelas

@ Muitas variantes desta técnica
e Coordenadas paralelas hierarquicas mostra agrupamentos e
nao os dados originais
o Semi-transparéncia para mostrar grupos em grandes bases de
dados
e Agrupamento, re-ordenacgéo e diferentes espacamentos com base
em medidas de correlacao




Coordenadas Paralelas

@ Muitas variantes desta técnica

e Coordenadas paralelas hierarquicas mostra agrupamentos e
nao os dados originais

e Semi-transparéncia para mostrar grupos em grandes bases de
dados

e Agrupamento, re-ordenacgéo e diferentes espacamentos com base
em medidas de correlacao

e Incorporacao de histogramas nos eixos para ajudar a
interpretagéo das distribui¢cdes




Coordenadas Paralelas

@ Muitas variantes desta técnica

Coordenadas paralelas hierarquicas mostra agrupamentos e
nao os dados originais

Semi-transparéncia para mostrar grupos em grandes bases de
dados

Agrupamento, re-ordenacao e diferentes espagamentos com base
em medidas de correlacao

Incorporacao de histogramas nos eixos para ajudar a
interpretagéo das distribui¢cdes

Curvas nos pontos de interseccao para melhorar a continuidade
entre eixos
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Curvas de Andrews

@ Na técnica de Curvas de Andrews, cada item multivariado
D = (dy,ds,...dy) é usado para criar uma curva:

f() = \% +d, sin(z) + d; cos(t) + dy sin(2t) + ds cos(2t) +. ...

@ Com-rn<t<rm

@ Para nimero impar de dimensdes, o termo final & dy cos(2511),

para numero par é dy sin(%t)
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Curvas de Andrews

Androws
Carve
Valuo

| - = ——
Andrews Curve Parametey 4% n Andeevel Curve Paramatar

B}

Figura: Curvas de Andrews com diferentes ordenagdes das dimensdes
(dados da Iris).
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Técnicas de Eixos Radiais

correspondente em que os eixos sdo radiais

@ Para cada técnica em que os eixos séo paralelos, existe uma
e P.ex. Circular line graph, especialmente Util para eventos ciclicos
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Técnicas de Eixos Radiais

@ Para layouts que envolvam mais de um ciclo, pode-se usar
circulos concéntricos, ou um desenho em espiral

e Essa ultima opcdo néo sofre de problemas de descontinuidade

ll.
..l

Figura: Exemplo de layout em espiral para um gréfico de barras.
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Técnicas baseadas em Regiao

@ Técnicas baseadas em regiao apresentam valores empregando
poligonos preenchidos mapeados para tamanho, cor, forma
ou outros atributos

o Apesar das limitagbes cognitivas muitas técnicas vem sendo
desenvolvidas
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Gréficos de Barras e Histogramas

@ Graficos de barras sdo uma visualizagdo muito empregada J
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Figura: Exemplos de graficos de barras. (a) empilhados (b) agrupados.
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Gréficos de Barras e Histogramas

@ Se a tarefa é estudar a distribuicdo dos dados, histogramas
sao Uteis
@ Se atributos tém valores nominais, ou variam em um intervalo
pequeno de inteiros é simples
e Pode-se ter uma barra para cada valor distinto
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Graficos de Barras e Histogramas

@ Versao 3D do grafico de barras é conhecido como Cityscape
e Se todas as células forem populadas, também recebe o nome de
Histograma 3D
@ Técnica bastante popular para dados geo-referenciados
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Displays Tabulares

@ Varias visualizagdes de dados organizados como tabela J
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Displays Tabulares

@ Heatmaps mapeiam os valores em uma tabela de cor e os
renderiza como quadrados/retangulos coloridos

Permuted Data Matrix

bbatsslieabittetlls Jolbiad
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Displays Tabulares

@ Permutacées e reordenacoes de linhas e colunas permitem
melhorar a visualizagao

e Maximizar a diagonal
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Displays Tabulares

@ Survey Plots: varia o tamanho das células ao invés de colorir
e Evita problemas de percepgéo causados por cores adjacentes
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Displays Tabulares

que permitem visualizar toda a tabela, bem como uma visao

@ TableLens combina todas essas ideias e adiciona mecanismos
detalhada

= |
=
CE
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Combinacao de Técnicas

@ Existe uma gama de técnicas que combinam as
caracteristicas de duas ou mais classes de técnicas
apresentadas

o A criagao de glifos




Glifos e icones

@ Diferentes mapeamentos podem ser usados na construgéo de
um glifo
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Glifos e icones

@ Diferentes mapeamentos podem ser usados na construgéo de
um glifo
@ um-para-um: cada atributo € mapeado para um canal visual
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Glifos e icones

@ Diferentes mapeamentos podem ser usados na construcao de
um glifo
@ um-para-um: cada atributo € mapeado para um canal visual
@ um-para-muitos: mapeamento redundante para melhorar a
precisao




Glifos e icones

@ Diferentes mapeamentos podem ser usados na construcao de
um glifo

@ um-para-um: cada atributo € mapeado para um canal visual

e um-para-muitos: mapeamento redundante para melhorar a
precisao

o muitos-para-um: diferentes atributos séo mapeados para um
unico canal, separado no espago, orientagdo ou outra
transformacao




Glifos e icones

@ Alguns exemplos de glifos séo
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Glifos e icones

@ Alguns exemplos de glifos séo
o Profiles — altura e cor de barras
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Glifos e icones

@ Alguns exemplos de glifos séao
o Profiles — altura e cor de barras
e Stars — tamanho de raios igualmente espacados emanando do
centro
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Glifos e icones

@ Alguns exemplos de glifos séo
o Profiles — altura e cor de barras
e Stars — tamanho de raios igualmente espacados emanando do

centro
o Anderson/metroglifos —tamanho de raios




Glifos e icones

@ Alguns exemplos de glifos séao
o Profiles — altura e cor de barras
e Stars — tamanho de raios igualmente espacados emanando do
centro
o Anderson/metroglifos —tamanho de raios
o Stick figures — tamanho, angulo, cor do membro




Glifos e icones

@ Alguns exemplos de glifos séao
o Profiles — altura e cor de barras
e Stars — tamanho de raios igualmente espacados emanando do
centro
o Anderson/metroglifos — tamanho de raios
o Stick figures — tamanho, angulo, cor do membro
e Trees — tamanho, espessura, angulos dos ramos, etc.




Glifos e icones

@ Alguns exemplos de glifos séao
o Profiles — altura e cor de barras
e Stars — tamanho de raios igualmente espacados emanando do
centro
o Anderson/metroglifos —tamanho de raios
o Stick figures — tamanho, angulo, cor do membro
e Trees — tamanho, espessura, angulos dos ramos, etc.
o Autoglifo — cor de caixas




Glifos e icones

@ Alguns exemplos de glifos séo

®© © 6 66 ¢

Profiles — altura e cor de barras

Stars — tamanho de raios igualmente espagados emanando do
centro

Anderson/metroglifos — tamanho de raios

Stick figures — tamanho, angulo, cor do membro

Trees — tamanho, espessura, angulos dos ramos, etc.
Autoglifo — cor de caixas

Boxes — altura, comprimento, profundidade, etc.




Glifos e icones

@ Alguns exemplos de glifos séo
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Profiles — altura e cor de barras

Stars — tamanho de raios igualmente espagados emanando do
centro

Anderson/metroglifos — tamanho de raios

Stick figures — tamanho, angulo, cor do membro

Trees — tamanho, espessura, angulos dos ramos, etc.
Autoglifo — cor de caixas

Boxes — altura, comprimento, profundidade, etc.

Hedgehogs — picos em um campo vetorial, com variacdo em
orientag@o grossura




Glifos e icones

@ Alguns exemplos de glifos séo
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Profiles — altura e cor de barras
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centro

Anderson/metroglifos — tamanho de raios

Stick figures — tamanho, angulo, cor do membro

Trees — tamanho, espessura, angulos dos ramos, etc.
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Boxes — altura, comprimento, profundidade, etc.

Hedgehogs — picos em um campo vetorial, com variacdo em
orientag@o grossura

Faces — tamanho e posi¢ao dos olhos, nariz, boca, etc.




Glifos e icones

@ Alguns exemplos de glifos séo

© ©6 6 6 606 ¢

Profiles — altura e cor de barras

Stars — tamanho de raios igualmente espagados emanando do
centro

Anderson/metroglifos — tamanho de raios

Stick figures — tamanho, angulo, cor do membro

Trees — tamanho, espessura, angulos dos ramos, etc.
Autoglifo — cor de caixas

Boxes — altura, comprimento, profundidade, etc.

Hedgehogs — picos em um campo vetorial, com variacdo em
orientag@o grossura

Faces — tamanho e posi¢ao dos olhos, nariz, boca, etc.
Arrows — tamanho, comprimento, cor




Glifos e icones

@ Alguns exemplos de glifos séo

© ©6 6 6 606 ¢

Profiles — altura e cor de barras

Stars — tamanho de raios igualmente espagados emanando do
centro

Anderson/metroglifos — tamanho de raios

Stick figures — tamanho, angulo, cor do membro

Trees — tamanho, espessura, angulos dos ramos, etc.
Autoglifo — cor de caixas

Boxes — altura, comprimento, profundidade, etc.

Hedgehogs — picos em um campo vetorial, com variacdo em
orientag@o grossura

Faces — tamanho e posi¢ao dos olhos, nariz, boca, etc.
Arrows — tamanho, comprimento, cor

etc.




Glyphs e icones
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Figura: Exemplos de glifos multivariados.
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Glfeseloones

@ Na escolha do glifo, deve-se considerar:
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Glifos e icones

@ Na escolha do glifo, deve-se considerar:

o Viés imposto pelo atributo grafico usado (linha pode ser melhor
que orientagao)
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Glifos e icones

@ Na escolha do glifo, deve-se considerar:

o Viés imposto pelo atributo grafico usado (linha pode ser melhor
que orientagao)

e Glifos adjacentes serdo mais facilmente comparados dos que
os afastados
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Glifos e icones

@ Na escolha do glifo, deve-se considerar:

o Viés imposto pelo atributo grafico usado (linha pode ser melhor
que orientagao)

e Glifos adjacentes serdo mais facilmente comparados dos que
os afastados

@ Uma vez escolhido o glifo, existem N! diferentes
possibilidades de mapeamento das dimensdes

@ Qual ordem escolher no mapeamento

134/16:



Glifos e icones

@ Algumas estratégias para escolher o mapeamento
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Glifos e icones

@ Algumas estratégias para escolher o mapeamento

o Dimensoées correlacionadas podem ser mapeadas para canais
visuais adjacentes — ajuda a revelar padroes e outliers
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Glifos e icones

@ Algumas estratégias para escolher o mapeamento

o Dimensoées correlacionadas podem ser mapeadas para canais
visuais adjacentes — ajuda a revelar padroes e outliers

e Dimensdes mapeadas de forma a compor glifos simétricos —
glifos n&o simétricos serdo facilmente reconhecidos

e Dimenso6es podem ser mapeadas de acordo com seus valores

e Dimensodes podem ser mapeadas de acordo com o conhecimento
do usuario




Glifos e icones

@ Trés estratégias de layout (posicionamento)
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Glifos e icones

@ Trés estratégias de layout (posicionamento)

e uniforme: glifos escalados e posicionados com espagamento
uniforme para ocupar a tela inteira — evita sobreposi¢des
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dados — podem ser posicionados usando scatterplots ou projecdes
multidimensionais




Glifos e icones

@ Trés estratégias de layout (posicionamento)

e uniforme: glifos escalados e posicionados com espagamento
uniforme para ocupar a tela inteira — evita sobreposigées

e dirigido-a-dados: posicao dos glifos determinada pelos valores de
dados — podem ser posicionados usando scatterplots ou projecdes
multidimensionais

e dirigido-a-estrutura: considera, se existir, alguma estrutura
implicita, p.ex. ciclica ou hierarquica




Glifos e icones
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Figura: Exemplos de posicionamento uniforme.
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Figura: Exemplos de posicionamento dirigido-a-dados. (a) usando
dimensoées (b) usando PCA.
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Glifos e icones

(b)

Figura: Exemplos de posicionamento dirigido-a-estrutura. (a) estrutura em
espiral (b) estrutura hierarquica.
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Display Denso de Pixels

@ Display Denso de Pixels (técnicas orientadas-a-pixel) mapeiam
cada valor para pixels individuais e criam um poligono
preenchido para representar cada dimensao dos dados

@ Usam todo o espaco de tela
e Cada valor de dado define a cor do pixel




Display Denso de Pixels

@ Na forma mais simples, cada dimensao ira gerar uma imagem
no display
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Display Denso de Pixels

@ Na forma mais simples, cada dimensao ir4 gerar uma imagem
no display

@ Elementos precisam ser desenhados de modo que itens
proximos fiquem préximos
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Display Denso de Pixels

@ Na forma mais simples, cada dimensao ir4 gerar uma imagem
no display

@ Elementos precisam ser desenhados de modo que itens
proximos fiquem préximos
e Pode-se criar uma imagem fazendo uma travessia da
esquerda-para-direita da direita-para-esquerda
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Display Denso de Pixels

@ Na forma mais simples, cada dimensao ir4 gerar uma imagem
no display

@ Elementos precisam ser desenhados de modo que itens
proximos fiquem préximos
e Pode-se criar uma imagem fazendo uma travessia da
esquerda-para-direita da direita-para-esquerda
e Pode-se adotar uma travessia em espiral




Display Denso de Pixels

@ Na forma mais simples, cada dimensao ira gerar uma imagem
no display

@ Elementos precisam ser desenhados de modo que itens
proximos fiquem préximos
e Pode-se criar uma imagem fazendo uma travessia da
esquerda-para-direita da direita-para-esquerda
e Pode-se adotar uma travessia em espiral
o Pode-se adotar uma curva recursiva para preencher o layout
(pontos préximos na lista ficam préximos no display)

o

o

@



Display Denso de Pixels
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Figura: Exemplos de padrdes de layout para displays densos de pixels.
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Display Denso de Pixels

@ As imagens de cada dimensédo podem ser posicionadas na
tela de varias maneiras, p.ex. uma grade ou em segmentos de
circulo
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Display Denso de Pixels

@ Outra possibilidade é usar um método de projecao para
posicionar as dimensdes similares proximamente

hannel_Energy DEV_1 j'm

xture_Brightness_& T.

ategory

U_ave




Display Denso de Pixels

@ A ordenacao dos dados (quando possivel) pode ajudar a
identificar padrdes interessantes
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Display Denso de Pixels

@ A ordenacao dos dados (quando possivel) pode ajudar a
identificar padrbes interessantes
@ Ordenar com base em uma dimensao ajudar a revelar
agrupamentos dentro dessa dimenséo




Display Denso de Pixels

@ A ordenacao dos dados (quando possivel) pode ajudar a
identificar padrbes interessantes
@ Ordenar com base em uma dimensao ajudar a revelar
agrupamentos dentro dessa dimenséo
e Ordenar com base na distancia a um vetor n-dimensional ajuda a
revelar agrupamentos em varias dimensdes




Display Denso de Pixels

Type p sl ac_sal at_ssl 3 Type fp_sal ac_sal at_sal A
', - -l

at_com at_com

10_com

111 1R B

.;;.‘;é-‘!; e, ‘
3 | B .,

Figura: Exemplos de diferentes ordenagdes. (a) dados ordenados com base
no salario dos professores: pouca correlagao com outros atributos. (b) dados
ordenados com base em numero de “full professors”: somente relacionado
com o numero total de empregados.
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o Introducéo

Q Técnicas baseadas em Pontos
@ Scatterplots
@ Projecao Multidimensional
@ Qutras Técnicas

Q Técnicas baseadas em Linhas
0 Técnicas baseadas em Regido
Q Combinacéo de Técnicas
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