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Rezumat: In zilele noastre, in tot mai multe domenii, sunt colectate si stocate volume uriase de date care cresc
continuu. Posibilitatea utilizarii efective a acestora, prin extragerea informatiei utile continute, devine o provocare din
ce in ce mai mare. Domeniul visual analytics (VA) cauta sa puna la dispozitia oamenilor mijloace mai potrivite si mai
eficiente pentru analiza si intelegerea acestor seturi mari de date, permitdndu-le astfel sd decida si sa actioneze in mod
corespunzator in timp real. Lucrarea de fatd prezinta o imagine generala asupra a ceea ce numim astdzi visual
analytics, cu abordarile si tendintele specifice. Sunt acoperite aspecte privind integrarea tehnicilor de vizualizare a
datelor masive, a tehnologiilor de management si metodelor automate de explorare si analizd avansata a acestora, cu
implicarea interactiva decisiva a utilizatorului uman in lantul de actiuni si procesari specifice visual analytics pentru
descoperirea si extragerea de informatii si cunostinte din date, utilizabile in elaborarea si formularea de evaluari,
suport pentru decizie si actiune imediatd. Sunt redate sintetic ideile principale referitoare la definitia, metoda /
procesul si componentele visual analytics rezultate din proiectul VisMaster, actiune de coordonare din cadrul
programului TVE al PC7 pentru C-D al UE. Sunt trecute in revistd cateva din domeniile majore de aplicatie. De
asemenea, este prezentatd situatia actuald, prin cateva produse open source si comerciale §i este rezumata o
perspectivd asupra abordarilor si tendintelor in VA, cu probleme, provocari, oportunitdti si potentiale solutii si
dezvoltari asteptate. in final, sunt formulate cateva concluzii.

Cuvinte cheie: vizualizare date, date masive, analiza avansata vizuald, explorare vizuala date, gestiune date.

Abstract: In our days, in more and more areas, huge volumes of data — that are continuously growing — are collected
and stored. The possibility of effectively using them, by extracting the useful contained information, becomes an
increasing challenge. The visual analytics (VA) field tries to provide better and more effective means for humans to
analyze and understand such huge data sets, thus enabling them to decide and act accordingly in real time. This paper
presents an overview on what we are calling today visual analytics, with specific approaches and trends. Aspects
regarding the integration of Big Data visualization techniques, data management technologies, automated methods for
data mining and analytics, with human user interaction for steering the chain of processings and actions specific to
visual analytics to find and extract useful information and knowledge for evaluations that may support immediate
decisions and actions, are covered. The main ideas regarding the definition, method / process, and components of the
visual analytics, resulted from the VisMaster Project, a Coordination Action in the FET program of EU’s FP7 for
R&D, are briefly reproduced. Some of the major application areas are reviewed. Also, the current status is presented,
through some open source and comercial products, and an overview of the approaches and trends in VA, with
problems, challenges, opportunities and potential solutions, is summarized. Some conclusions are finally presented.

Keywords: Data Visualization, Big Data, Visual Analytics, Visual Data Mining, Data Management.

mai mare, cat $i o provocare, deoarece de
multe ori metodologiile actuale nu sunt
adecvate gestiondrii seturilor extrem de mari de

1. Introducere

In prezent, blocajele si piedicile in calea

progresului stiintific nu mai apar In zona
achizitiei de date, ci in posibilitdtile de analiza
a acestora. Datoritd furnizarii continue de date
diverse de la tot mai multe retele de senzori,
telescoape, experimente  stiintifice  si
instrumente cu rate Inalte de transfer, seturile
de date disponibile pentru cercetare cresc
exponential. Tehnicile si tehnologiile clasice de
stocare §i analizd nu mai pot opera eficient in
acest nou context. Provocérile se muta din zona
capturii de date si a activitatilor de gestionare
si intretinere a lor, spre analiza si vizualizarea
acestora. Existenta seturilor de date masive
(Big Data) reprezintd atit o oportunitate,
deoarece sunt posibile perspective mai
profunde cand volumul datelor disponibile este

Revista Roméana de Informatica si Automatica, vol. 27, nr. 2, 2017

date, fiind deci necesara gasirea de noi solutii.

Domeniul visual analytics (VA) cauta sa
puna la dispozitia oamenilor mijloace mai bune
si mai eficiente pentru analiza si intelegerea
seturilor mari de date pe baza tehnicilor de
vizualizare si explorare pentru extragerea
informatiei §i a cunostintelor din acestea,
permitandu-le si ia decizii si sd actioneze
imediat 1n baza celor descoperite, in timp real.
Visual analytics integreazd capabilitatile
analitice ale calculatorului cu abilitatile
analistului uman, oferindu-i acestuia
posibilitatea sd preia controlul procesului
analitic si facilitind descoperiri  si/sau
perspective noi, surprinzatoare.
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Lucrarea de fatd prezintd o imagine
generala asupra a ceea ce numim astazi visual
analytics, cu abordarile si tendintele specifice
si detalierea raportului intre vizualizarea
datelor masive (Big Data) si visual analytics.
Sunt acoperite aspecte privind impletirea
tehnicilor de vizualizare a datelor masive cu
tehnologiile de management si metodele
automate de explorare si analizd avansatd a
acestora, cu implicarea decisiva a utilizatorului
uman in lantul de actiuni si procesari specifice
visual analytics pentru descoperirea si
extragerea de informatii §i  cunostinte
,ascunse” in date, utilizabile in elaborarea si
formularea de evaluari si concluzii suport
pentru decizie si actiune imediata.

In continuarea lucrarii, in sectiunea 2 sunt
redate sintetic cateva dintre ideile principale
referitoare la definitia, metoda / procesul si
componentele visual analytics, rezultate din
proiectul VisMaster — actiune de coordonare
din cadrul programului Future and Emerging
Technologies (FET), al Programului Cadru 7 al
Uniunii  Europene pentru Cercetare  si
Dezvoltare Tehnologica [1]. In sectiunea 3 sunt
trecute in revistd cateva domenii de aplicatie
pentru visual analytics. Sectiunea 4 prezintd o
imagine asupra situatiei actuale prin cateva
produse open source si comerciale de VA.
Sectiunea 5 rezumd o perspectiva asupra
aborddrilor si tendintelor in VA, probleme,
provocari, oportunitati si potentiale solutii si
dezvoltari asteptate, conform [2]. Lucrarea se
incheie cu o sectiune de concluzii.

2. Vizualizare si Visual Analytics

De cele mai multe ori, datele brute nu au o
valoare in sine, pentru majoritatea aplicatiilor
trebuind extrasd cumva informatia continutd in
acestea. Astazi, achizitia datelor brute nu mai
reprezintd o problemd, dimpotriva, ajungandu-
se adesea la ceea ce se numeste problema
supraincarcarii cu informatie (information
overload). Apare riscul ca aceasta si fie in
mare parte irelevantd pentru o anumitad sarcina,
sau sa fie procesatd sau prezentatd nepotrivit,
sau sa ramana nevalorificata desi ar fi utila.

Datele brute trebuie sa fie transformate,
prin aplicarea unor metode si modele adecvate,
in informatii §i cunostinte semnificative,
inteligibile, utilizabile. Pentru aceasta este
necesar si se stabileasca:
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e cine / ce defineste relevanta informatiei
pentru o anumita sarcina;

e cum pot fi identificate procedurile adecvate
/ neadecvate intr-un proces complex de
luare a deciziilor;

e cum poate fi prezentatd informatia
rezultatd intr-un mod orientat pe decizie
sau orientat pe sarcina;

e ce tipuri de interactiuni pot facilita
rezolvarea problemei si luarea deciziilor.

Telul visual analytics este de a transforma
supraincarcarea cu informatie intr-o
oportunitate, utilizand vizualizarea pentru a
face modul de procesare a datelor si
informatiilor transparent pentru un discurs
analitic. Prin vizualizarea acestor procese se
ofera posibilitatea examindrii nu numai a
rezultatelor, ci si a proceselor efective,
furnizdnd si mijloace de comunicare despre
acestea in loc de a rdmane in final doar cu
rezultatele. Visual analytics faciliteaza astfel
evaluarea constructiva, corectia si
imbunatatirea rapida a proceselor si modelelor
si, in final, extragerea cunostintelor din date si
luarea deciziilor bazate pe acestea.

Visual analytics furnizeaza tehnologii care
permit impletirea capacitatilor analitice umane
cu cele computationale in procesarea datelor.
Vizualizarea capatd noi valente, devenind
mediul unui proces analitic semiautomat,
interactiv, in care oameni si calculatoare
coopereazd fiecare cu capabilitatile lor
distincte pentru obtinerea celor mai bune
rezultate.  Utilizatorul rdméne autoritatea
decisivda in directionarea analizei. Sistemul
trebuie sd ofere mijloacele efective de
interactiune pentru focalizarea sarcinilor
specifice. In multe aplicatii, in decursul
lantului de procesari de la date la decizie pot
participa mai multe persoane. O reprezentare
vizuald va schita acest lant §i va furniza o
referinta pentru colaborarea acestora de-a
lungul diferitelor sarcini si la diferite niveluri
de detaliere. Cercetarea visual analytics este in
esentd interdisciplinard, combinand diferite
domenii de cercetare relationate, cum sunt:
vizualizarea, explorarea datelor (data mining),
managementul datelor (data management),
fuzionarea datelor (data fusion), statistica si
stiinta ~ cognitivd  (cognitive  science),
interactiunea om-calculator (human-computer
interaction - HCI), intre altele. Deoarece visual
analytics este o disciplind integratoare, ariile
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de cercetare specifice aplicatiilor pot contribui
la  procedurile si modelele existente.
Comunitatile de cercetare provenind din zone
foarte orientate pe aplicatie, lucreaza la solutii
specifice utilizdnd instrumente §i standarde
specifice domeniului respectiv. Cerintele visual
analytics introduc noi dependente intre aceste
domenii. Integrarea disciplinelor amintite mai
sus in visual analytics va genera un set de
concepte si teorii bine stabilite si general
acceptate, permitand oricarei evolutii dintr-o
disciplina sa aiba impact asupra intregului
domeniu al visual analytics.

2.1 Definitia Visual Analytics

Tehnicile de analizd automatd, cum sunt
statistica si explorarea datelor (data mining), s-
au dezvoltat independent de tehnicile de
vizualizare §i interactiune. Astazi, in cercetarea
visual analytics, s-a trecut de la analiza
confirmatorie a datelor, utilizdnd vizualizari
exclusiv  pentru prezentarea rezultatelor
ipotezelor / modelelor generate, la analiza
exploratorie a datelor, implicand interactiunea
utilizatorului cu datele si rezultatele.

Odata cu Tmbunatdtirile interfetelor grafice
utilizator si a dispozitivelor de interactiune, au
fost dedicate eforturi importante vizualizarii
informatiei. A fost facilitatd astfel integrarea
utilizatorului in procesele de descoperire a
cunostintelor si de explorare a datelor (data
mining) prin tehnici de vizualizare eficace si
eficiente, capabilitati de interactiune si transfer
de cunostinte. Aceasta a condus la ceea ce se
numeste explorarea vizuald a datelor (visual
data mining).

Termenul visual analytics este utilizat
astazi intr-un context mai larg, descriind un
nou domeniu multidisciplinar, care combind
diferite arii de cercetare, incluzand: vizuali-
zarea, interactiunea om-calculator, analiza
datelor, managementul datelor, procesarea
datelor geospatiale si temporale, suportul
pentru decizia spatiala si statistica.

O definitie initiala pentru visual analytics a
fost: ,,stiinta rationamentelor analitice facilitate
de interfete vizuale interactive” [3]. O definitie
mai specifica poate fi: ,Vvisual analytics
combind tehnici de analizd automata cu
vizualizdri interactive pentru Intelegerea
efectiva, elaborarea de rationamente si luarea
deciziilor pe baza secturilor de date masive si
complexe” [4].
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Scopul visual analytics este acela de a
permite utilizatorilor, prin instrumente §i
tehnici specifice, sa:

e sintetizeze informatia i sd deduca
perspective din date masive, dinamice,
ambigue si adesea conflictuale (modelare);

e detecteze ce era de asteptat (validare) si sa
descopere lucruri (modele) surprinzatoare;

o furnizeze evaluari (pe baza ipotezelor /
modelelor generate) in timp util,
sustenabile si inteligibile;

e comunice efectiv aceste evaluari.

2.2 Procesul Visual Analytics

Procesul visual analytics combind metode
de analizd automata si vizuald, inlantuite prin
interactiunea  umand, pentru  extragerea
cunostintelor din date masive. Figura 1
prezinta diferitele etape ale unui proces visual
analytics si tranzitiile intre acestea.

In multe scenarii de aplicatie, sunt utilizate
surse de date eterogene care trebuie integrate
inainte de a putea fi aplicate metode vizuale
sau automate. Prin urmare, primul pas este
adesea reprezentat de preprocesarea si
transformarea datelor pentru obtinerea de
diferite reprezentari pentru explorari ulterioare.
Alte sarcini de preprocesare includ curdtirea
datelor, normalizare, grupare (clusterization),
sau integrarea surselor de date eterogene.

Dupa transformare, analistul poate alege
intre aplicarea metodelor vizuale sau,
respectiv, automate de analizd. Daca este
utilizata mai Intdi o metodd automatd, sunt
aplicate metode de explorare a datelor (data
mining) pentru generarea modelelor datelor
originale. Odata creat un model, analistul
trebuie sa-1 evalueze si sa-1 rafineze, ceea ce se
poate realiza cel mai bine prin interactiune cu
datele. Vizualizarile 1i permit sa interactioneze
apoi cu metodele automate prin modificarea
parametrilor sau prin selectarea altor algoritmi.
Vizualizarea poate fi apoi utilizatd din nou
pentru evaluarea constatdrilor modelelor
generate. Alternarea intre metode vizuale si
automate este caracteristici pentru procesul
visual analytics si conduce la o rafinare
continua si la verificarea rezultatelor
preliminarii. Pot fi astfel descoperite intr-o
etapa incipientd eventuale rezultate ingelatoare,
in pasii intermediari.
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Explorare vizuala a datelor

Mapare
Transformare

O
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utilizatorului
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model

Cunostinte

Modele

Analiza automata a datelor

Rafinare a
parametrilor

Bucla de feedback

Figura 1. Procesul visual analytics este caracterizat prin
interactiuni intre date, vizualizari,

Dacé este efectuatd mai intdi explorarea
vizuald, utilizatorul trebuie sd confirme apoi
printr-o analizd automatd ipotezele astfel
generate.  Interactiunea  utilizatorului cu
vizualizarea este necesard pentru a releva
informatia importantd, de exemplu prin marire
(zoom) a diferitelor zone de date, sau prin
considerarea unor observari vizuale diferite
asupra datelor. Constatérile din vizualizéri pot
fi utilizate pentru a ghida construirea modelului
in analiza automata.

In rezumat, in procesul visual analytics,
cunostintele pot fi obtinute din vizualizare, din
analizd automata, precum si din interactiuni
precedente intre vizualizari, modele si analistul
uman.

Procesul visual analytics urmareste
impletirea strdnsd a metodelor de analiza
automatd cu reprezentdri vizuale interactive.
Sintetic, un proces visual analytics consta in
secventa: 1) — mai intdi analizd; 2) -
vizualizare a lucrurilor importante; 3) -
zoom/filtrare; 4) — analizd mai departe; 5) —
detalii la cerere.

2.3 Componentele Visual Analytics
In cadrul visual analytics sunt integrate

stiinta si tehnologia din mai multe discipline,
asa cum este reprezentat in Figura 2.
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Vizualizarea (visualization)

Poate fi Tmpartita grosier in vizualizare
stiintifica i vizualizare a informatiilor.
Vizualizarea stiintifica se ocupa in primul rand
de vizualizarea 3-D a datelor din lumea
ingineriei, din  biologie,  meteorologie,
astronomie etc., cu scopul reprezentarii
acestora, care adesea contin si o dimensiune
temporald, ca entitati fizice sugestive cum ar fi:
suprafete, volume si fluxuri. Vizualizarea
informatiilor a dezvoltat metode pentru
vizualizarea datelor abstracte atunci cand nu
exista referinte spatiale explicite. Dintre
exemplele tipice enumeram: datele de business,
demografice, stiintifice si din retelele sociale.
Nu numai ca vorbim in astfel de cazuri de
volume uriase de date, dar, de cele mai multe
ori si de sute de dimensiuni. De asemenea, pe
langa tipuri de date numerice si de tip text
standard, aceste dimensiuni pot fi reprezentate
de tipuri de date complexe cum ar fi grafica,
video, sunet, precum si alte tipuri sofisticate de
date definite pentru web semantic.

Capacitatea de interactiune cu datele este
foarte importantd. Au fost dezvoltate noi
vizualizari cum ar fi: coordonate paralele, harti
arborescente, reprezentdri vizuale ale datelor
pictografice sau bazate pe pixeli etc., impreuna
cu o varietate de tehnici pentru reducerea
densitatii datelor la afisare.

Revista Romana de Informatica si Automatica, vol. 27, nr. 2, 2017



Management
date

Infrastructura

Perceptie si cunoastere
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spatio-temporale

Evaluare
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Figura 2. Visual analytics integreaza vizualizarea cu discipline adiacente si depinde de
disponibilitatea unei infrastructuri adecvate si
a unor faciltati de evaluare (adaptare dupa [1])

Exista de asemenea tehnici speciale pentru
vizualizarea datelor structurate, cum ar fi
abordarile bazate pe grafuri pentru retele si
pentru vizualizarea dimensiunilor spatiale si
temporale in cazul geovizualizarii. Mai mult,
unele vizualizari utilizeaza tehnici de analiza
automatd a datelor (de ex. clusterizare,
reducere dimensionald) ca preprocesare
anterioard vizualizarii.

Managementul datelor
(data management)

Managementul eficient al datelor de tipuri
si calitati diferite reprezintd o componenta
cheie a visual analytics, deoarece furnizeaza in
mod tipic datele de intrare care trebuie
analizate. In general, o preconditie necesari
pentru efectuarea oricarui tip de analiza de date
este aceea de a dispune de o bazd de date
integrata si consistentd. Cercetarile iIn domeniul
bazelor de date s-au concentrat pana de curand
mai cu seama pe aspecte legate de eficienta si
scalabilitatea unor cautari exacte pe date
structurate uniforme. Odatd cu dezvoltarea
Internetului, care a facilitat accesul la diferite
surse de date de tipuri variate, accentul in
cercetarea din domeniul bazelor de date s-a
mutat catre integrarea acestor date eterogene.

Gasirea unor reprezentdri eficace pentru
diferite tipuri de date cum ar fi date numerice,
grafuri, text, semnale audio si video, date
semistructurate, reprezentdri semantice etc.,
reprezintd o problema cheie pentru tehnologiile
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moderne de baze de date. Pe de altd parte,
existenta datelor eterogene nu necesitd numai
integrarea mai multor tipuri de date si formate,
ci necesitd, de asemenea, curitirea datelor
deoarece apar situatii cu valori de date lipsa
sau imprecise. Aplicatiile moderne necesitd ca
astfel de fuzionari inteligente de date sa poata
fi realizate aproape in timp real si pe cat posibil
in mod automat. De asemenea, noi forme de
surse de informatii cum ar fi sursele de fluxuri
de date, retelele de senzori sau extragerea
automata a informatiei din colectii mari de
documente (de ex. text, HTML) conduc la o
problema dificild de analizd a datelor. Aceasta
constituie obiectul focalizarii actuale a
cercetdrilor in domeniul bazelor de date.
Tehnicile de management al datelor utilizeaza
din ce in ce mai mult si tehnici de analiza a
datelor si de vizualizare pentru optimizarea
proceselor si informarea utilizatorului.

Explorarea datelor (data mining)

Disciplina explorarii datelor dezvolta
metode computationale pentru extragerea
automatd a informatiei relevante din datele
brute prin intermediul algoritmilor de analiza
automati. In timp ce analiza datelor s-a
dezvoltat initial pentru date structurate,
cercetarile recente tind spre analiza unor date
semistructurate si complexe, ca documentele
web, sau datele multimedia. In aproape toti
algoritmii de analizd a datelor trebuie
specificati o serie de parametri, ceea ce
adeseori nu este tocmai trivial §i necesita
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supervizarea de catre un expert uman.
Vizualizarea interactivd poate facilita aceasta
si, de asemenea, poate fi utilizatd pentru
prezentarea rezultatelor analizei automate — asa
numita explorare vizuala a datelor.

Analiza datelor spatio-temporale (spatio-
temporal data analysis)

Datele spatiale sunt date cu legituri cu
lumea reald, cum ar fi masuratori geografice,
date de pozitionare GPS si date de la aplicatii
cu senzori la distantd, care pot fi reprezentate
pe o hartd sau diagrama. Gasirea relatiilor
spatiale si a tiparelor in aceste date prezintd un
interes special si necesitd dezvoltarea unor
functii de management, reprezentare si analiza.
Datele temporale pe de altd parte, sunt o
functie de timp, valorile variabilelor din date
putandu-se modifica de-a lungul timpului.
Sarcinile importante de analizd in acest caz
includ identificarea tiparelor, tendintelor si
corelatiilor elementelor de date in timp.

Perceptia si cunoasterea (perception and
cognition)

Perceptia si cunoasterea reprezintd latura
(mai) umana a visual analytics. Perceptia
vizuala este mijlocul prin care oamenii
interpreteaza lumea Inconjurdtoare si in acest
context, imaginile de pe ecranul unui
calculator. Cunoasterea este abilitatea de a
intelege aceastd informatie vizuald, de a face
deductii / inferente logice, bazate in mare
masurd pe invatiri anterioare. Cunostintele
despre cum ,,gandim vizual” sunt importante in
proiectarea interfetelor utilizator si, impreuna
cu experienta practica din  domeniul
interactiunii om-calculator, vor fi de ajutor in
creareca de metode s§i instrumente pentru

proiectarea unor tehnici de interactiune
multimodale bazate pe perceptie pentru
vizualizarea s§i  explorarea spatiilor de

informatii mari, precum s$i pentru evaluarea
utilizabilitatii acestui tip de sisteme.

3. Domenii de aplicatie

Visual analytics (VA) este esential in
domeniile de aplicatie unde trebuie procesate si
analizate spatii vaste de date pentru extragerea
de informatii si cunostinte din acestea.

Dintre principalele domenii de aplicatie,
astrofizica oferd multe oportunitati tehnicilor
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visual analytics: volume masive de date
nestructurate, provenind din diferite directii ale
spatiului si acoperind intreg spectrul de
frecvente, de la fluxuri continue de terabytes de
date care pot fi Inregistrate i analizate. Prin
tehnici obignuite de analizd a datelor,
astronomii pot separa datele relevante de
zgomot, pot analiza similaritdti sau modele /
sabloane repetitive complexe si obtine
cunostinte utile despre univers. Abordarea
visual analytics faciliteazd procesul de
identificare a fenomenelor neasteptate in
fluxurile masive si dinamice de date, care altfel
nu ar fi putut fi gasite prin intermediul
algoritmilor standard.

Monitorizarea mediului si a climei
reprezintd de asemenea domenii care implica
volume uriage de date colectate de senzori de
pe intreg globul si din sateliti, continuu, la
intervale scurte de timp. O abordare vizuala
poate ajuta la interpretarea acestor volume
masive de date si la cdpatarea unei intelegeri
asupra dependentei factorilor de clima si a
scenariilor de modificare a climei, care altfel
nu ar fi putut fi usor identificate. In afard de
prognoze ale vremii, aplicatiile actuale vizeaza
incélzirea globald, topirea ghetii la poli,
subtierea stratului de ozon din stratosfera,
avertizarile de uragane si tsunamiuri.

In domeniul managementului situatiilor de
urgentd, visual analytics poate fi de ajutor in
determinarea  evolutiilor si  identificarea
masurilor ce trebuie luate pentru limitarea
pagubelor (de ex. necesitatea unor constructii
fizice sau a evacudrii populatiei). Astfel de
scenarii pot include catastrofe naturale sau
meteorologice cum ar fi inundatii sau valuri
mari, activitate vulcanica, furtuni, incendii sau
epidemii, dar si catastrofe tehnologice generate
de om, cum ar fi accidente industriale, de
transport sau poluare. Visual analytics pentru
securitate si geografie reprezintd de asemenea
domenii importante de cercetare. Aplicatiile
pot acoperi solutii informatice antiterorism,
supravegherea  si  protectia  granitelor,
detectarea traseelor (path detection), sau
securitatea retelelor informatice.

Visual analytics permite investigarea si
detectarea similaritatilor si/sau a anomaliilor in
seturi foarte mari de date. De exemplu,
conform [1], la nivel european, Europe Media
Monitor (https://ec.europa.eu/jrc/en/scientific-
tool/europe-media-monitor-newsexplorer)
colecteaza documente din cateva mii de surse
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de stiri: portaluri media, site-uri web
guvernamentale si agentii de stiri si proceseaza
sute de mii de articole pe zi, in 43 de limbi. In
biologie si medicina, tomografia computerizata
si  imagistica cu  ultrasunete  pentru
reconstructia §i vizualizarea digitala 3-D
produce gigabytes de date medicale. Domeniul
de aplicatii bioinformatice utilizeaza tehnici
visual analytics pentru analiza unor mari
cantititi de date biologice (de ex. cazul
proiectului genomului uman, cu 3 miliarde de
perechi de baza per individ).

4. Situatia actuala

Sistemele pentru cercetare si comerciale in
domeniul explorarii §i vizualizarii datelor
disponibile astazi pot fi clasificate astfel:

e instrumente statistice si matematice;
e instrumente algoritmice specifice;
e Dbiblioteci pentru visual analytics;

e instrumente pentru explorare vizuald a
datelor;

e instrumente si pachete web;
e instrumente pentru vizualizare stiintifica;
e metode combinate;

e proiectare orientata pe informatii computa-
tionale.

Exista mai multe tehnici si seturi de
instrumente (toolkits) pentru visual analytics
(VA) de tip open source care au fost dezvoltate
in mediul academic [5]. Pe partea comerciald
[6], de asemenea, un larg spectru de companii,
de la cele specializate pe descoperirea datelor,
ca: Tableau, QlikTech si TIBCO, la corporatii
internationale ca: IBM, Microsoft, Oracle si
SAP, a dedicat eforturi importante pentru
cumpararea si/sau dezvoltarea unor produse
proprii de analizd dedicate Big Data. De ex.:
IBM a cumparat Cognos, Oracle a achizitionat
Siebel si Hyperion, SAP a cumparat Business
Objects, iar TIBCO, Spotfire, in timp ce SAS a
dezvoltat JMP, iar Microsoft, Sharepoint,
Teradata si PowerPivot, dar si SQL Server BI,
care au devenit produse cheie pe piatd. Dintre
seturile de instrumente open source, fiecare
acoperind un set specific de functionalitati de
vizualizare, analiza si interactiune, enumeram:
InfoVis Toolkit [7], Prefuse [8], Improvise [9]
si JUNG [10]. Aceste seturi de instrumente pot
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fi utilizate In dezvoltarea de aplicatii VA noi.
O alternativda poate fi utilizarea de sisteme
software comerciale, de sine stititoare, sau
integrate 1n infrastructuri informatice existente,
cum sunt, de ex.: Tableau [11], Spotfire [12],
QlikView [13], JMP (SAS) [14], ADVIZOR
[15], Centrifuge [16] si Visual Analytics [17].

In ceea ce priveste managementul datelor,
functionalitatile sistemelor comerciale VA pot
fi impartite In urmatoarele categorii: 1) de
management al datelor (incarcare, integrare,
optiuni de export sau prezentare); si 2) de
manipulare a datelor (preprocesare, curitare,
transformare, aspecte de utilizabilitate). Din
punct de vedere al functionalitatilor de
management al datelor, majoritatea sistemelor
de VA permit conectarea la sisteme de baze de
date relationale (SQL, PostrgreSQL, Oracle).
Putine insa permit acces la sisteme de stocare
scalabile vertical (Hadoop, Vertica — orientate
coloania, Mongo-DB — orientat document), sau
la sisteme de baze de date la cerere, bazate pe
web (Amazon S3 si Salesforce Datbase System
— Non-SQL si orientate obiect). Din punct de
vedere al datelor de intrare structurate si/sau
nestructurate suportate, majoritatea sistemelor
si instrumentelor de VA suportd formate ca:
text brut (CSV) si Microsoft Excel, dintre cele
mai utilizate. Totodatd, majoritatea sistemelor
permite accesul simultan la mai multe surse de
unificarea datelor si consolidarea surselor
respective. Pe de altd parte, scrierea
rezultatelor inapoi in baza de date este un
mecanism rar implementat (de ex. de Tableau,
JMP si  Visual Analytics). Prezentarea
rezultatelor se face de reguld prin panouri de
control (dashboards), interactive, fie gazduite
local (pe servere securizate), fie pe serverele
furnizorului solutiei VA, prin accesare web site
HTML sau Adobe Flash. Mobilitatea este de
asemenea un aspect actual foarte important
pentru sistemele de VA comerciale. De ex.,
Tableau, Spotfire, QlikView si JMP ofera
posibilitatea accesarii panourilor de comanda
interactive de prezentare pe tablete sau
telefoane inteligente, prin protocol HTMLS.
Dupa incércare, adesea este necesar un pas de
curatare si transformare a datelor (de ex. pentru
gestionarea situatiilor valorilor lipsd sau nule,
normalizarea datelor dupd una sau mai multe
dimensiuni  etc.). Majoritatea  sistemelor
comerciale permit optiuni pentru manipularea
datelor cu ajutorul unor limbaje de expresii
proprietare (de ex. VizQL in cazul Tableau).
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Dintre principalele operatiuni de manipulare a
datelor, comune sistemelor VA, mentiondm:
calcularea de coloane, din linii ale bazelor de
date, combinarea liniilor sau coloanelor intr-
una singurd, cupldri (joins) sau cuplari pe
tabele filtrate. Majoritatea sistemelor de VA
comerciale au dificultdti In cuplarea tabelelor
filtrate dupa optiunile utilizatorului. Acesta
trebuie sd exporte tabelele filtrate si sa le
reincarce  din fisiere, realizdnd astfel
operatiunea de cuplare intr-un pas intermediar.

Tehnicile si metodele de analiza automata
utilizate de sistemele VA pot fi grupate in patru
categorii principale: 1) statistice; 2) modelarea
datelor; 3) reducerea dimensionalitatii; 4)
explorare vizuala. Prima categorie include
functii statistice pentru analiza datelor uni-, bi-,
sau multi-dimensionale, de ex.: calcul medie,
minim, maxim, deviatie standard; sau corelatii
si/sau coeficienti de corelare de diverse tipuri;
sau, respectiv, analizd discriminantd sau a
variantei. Ultimul tip este mai rar suportat (de
ex. de Spotfire, IMP si ADVIZOR). Metodele
din a doua categorie permit modelarea datelor
si identificarea de tipare prin utilizarea de
algoritmi de explorare a datelor (data mining),

de ex. clusterizare, clasificare, tehnici de
modelare de retea (grafuri), tehnici de
modelare predictivd. A treia categorie,

cuprinde tehnici de reducere dimensionald
pentru reducerea datelor multi-dimensionale la
spatii cu foarte putine dimensiuni, inainte de
analizd sau vizualizare, pastrand insa esenta
datelor intacta. Rezultatul este utilizat adesea
pentru generarea de proiectii 2D sau 3D ale
datelor. Tehnicile cele mai utilizate pentru
reducerea  dimensiunilor  sunt:  analiza
componentelor principale, scalarea multi-
dimensionala si hartile cu auto-organizare.
Modelarea de retea este suportatd de Visual
Analytics si Centrifuge, care suportd de
asemenea §i analizd de clusterizare pe retea.
JMP si Spotfire acopera toatd gama de
functionalitati de modelare §i implementeaza si
tehnici de reducere a dimensiunii pentru
manipularea datelor cu mule dimensiuni.
Ciutarea de tipare (pattern search) este o alta
caracteristicad importanta a analizei automate a
datelor. Unele sisteme permit definirea
tiparului tintd de cautat prin intermediul
interfetei grafice utilizator. Aceasta intrd in a
patra categorie, care furnizeaza mijloace rapide
si intuitive pentru analiza de tipare.

Tehnicile de vizualizare pot fi impartite in:
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1) reprezentari grafice ale datelor si 2) tehnici
de interactiune. Cea dintai se referd la forma
vizuald statica in care sunt afisate grafic datele
sau modelele si este cea referitd In general ca
»vizualizare”. Tehnicile de interactiune se
utilizatorului cu modelele grafice statice prin:
marire, panoramare (zoom, pan) etc. Toate
produsele de VA implementeazd tehnici de
vizualizare standard pentru analiza datelor cu
foarte putine dimensiuni, de tip: grafice cu
linii, cu bare, de tip ,,placintd” si histograme.
Pentru dimensiuni mai mari sunt utilizate
diagrame de dispersie (Scatterplot), matrici de
astfel de diagrame, sau harti calorice
(heatmap). Putine sisteme implementeaza insa
vizualizari cu coordonate paralele, care sunt
considerate eficiente pentru reprezentarea
datelor cu multe dimensiuni, sau functionalitati
pentru vizualizarea datelor de tip text. Unele
sisteme ofera functionalitati pentru vizualizarea
datelor de tip retea (de ex. QlikView, Spotfire,
JMP, Visual Analytics si Centrifuge).
Totodata, functionalititi pentru vizualizarea
datelor geografice sunt destul de limitate in
multe sisteme, desi cele mai multe permit
proiectii pe o harta staticd. Tableau si JMP
ofera facilitati de recomandare, care sugereaza
ce tipuri de vizualizari se potrivesc datelor de
intrare. Pentru majoritatea sarcinilor de analiza
vizuald este esentiala interactiunea cu modelele
de date si vizualizarea. De exemplu, pentru
filtrarea datelor, pentru explorarea pe un subset
de dimensiuni sau de elemente de date, pentru
marire §i/sau panoramare a ,.ferestrei” din date
vizualizate pentru a observa modelul la diferite
niveluri de detaliu, pentru a schimba interactiv
focalizarea vizualizérii pe o zona din date sau
alta fard a pierde intreaga imagine (tehnici de
distorsionare a focalizarii si contextului) si de a
lega si peria (link and brush) diferite
vizualizari pentru a vedea datele din diferite
perspective. Cele mai multe instrumente
suporta astazi filtrarea §i zoom-ul interactiv,
precum si distorsionarea vizualizarii (de ex.,
scara logaritmica). Posibilitatea de a avea mai
multe vederi simultan, conectate prin link-and-
brushing este o abordare eficienta si un avantaj
al instrumentelor respective.

5. Abordari si tendinte

Dificultétile inerente asociate cu algoritmii
de explorare a datelor (data mining) si nevoia
de justificare a rezultatelor acestora au stimulat
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dezvoltarea de medii integrate in care sunt
utilizate vizualizari adecvate ca tehnicd
complementard pentru asistarea explorarii
datelor. Combinatia intre vizualizare si
explorarea datelor este cunoscutd ca explorare
vizuala a datelor (visual data mining).

Instrumentele care ofera facilitati de
cautare, navigare si vizualizare au fost
imbunatatite substantial in ultima decada. Au
aparut sisteme care permit accesul unui public
larg la consultarea vizuala interactivd a unor
informatii / date utile, cu volume mari si mai
multe dimensiuni (de ex. GapMinder -
www.gapminder.org). Asistam astizi la o
explozie a datelor care promite oportunitati
nebanuite Tn progresul stiintific si tehnologic.
Acest potential se bazeazda nu numai pe
extraordinar de date, ci si pe capacitatea de a-1
intelege. Din acest punct de vedere, capacitatea
noastrd de a extrage cunostinte din datele brute
este departe de a-si fi atins limitele. Sunt
produse cu mult mai multe date decat suntem
in masura astdzi sa exploram, ceea ce conduce
la volume masive de date achizitionate care
sunt inca neatinse, asteptdnd descoperiri si
dezvoltari viitoare pentru a putea fi utilizate
efectiv. Existd doud abordari majore pentru
descoperirea de cunostinte in date: fie sunt
utilizate metode matematice (de ex. invatarea
automata — machine learning), fie este utilizata
judecata umand prin observarea directd a
datelor (de ex. visual analytics). Oricum, direct
sau indirect, in ambele situatii elementul uman
este implicat in descoperirea cunostintelor. Mai
mult, in final, acesta este si beneficiarul acestor
cunostinte, cel care le va intelege si utiliza [2].

Procesul de intelegere presupune in mod
normal crearea unui model mental, pe baza
ciruia lucrurile capitd un sens. In general, un
astfel de proces se realiza de cele mai multe ori
intuitiv, prin tehnici conventionale de
vizualizare. Dimensiunile uriase ale datelor
multidimensionale forteaza granitele
capabilitatilor actuale de vizualizare a acestora.
Este practic imposibil sa fie vizualizate seturi
de date care au sute sau mii de dimensiuni. In
acest context, se fac astazi eforturi pentru a se
identifica linii directoare de proiectare si
instrumente  analitice care sd permitd
vizualizarea, explorarea si analizarea seturilor
de date mari si complexe, In scopul
descoperirii de cunostinte din datele respective
mai repede §i mai usor.
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Descoperirea cunostintelor, vizualizarea
si Big Data

Procesul de descoperire al cunostintelor
este un aspect fundamental al stiintei in
general. Un model bogat pentru descrierea
acestui proces este descris in [18]. Autorii
sustin ca cercetitorii navigheaza Intr-un spatiu
4-dimensional pentru a extrage sens / inteles /
semnificatie din observatiile lor. Prima
dimensiune din aceastd paradigma o constituie
reprezentarea datelor. Aici se formeaza o
reprezentare  abstractd dintr-un set de
caracteristici. A doua dimensiune este spatiul
ipotezelor. Aici, cercetatorul genereaza noi
presupuneri privind posibilele relatii cauzale.
Apoi se trece la a treia dimensiune, a spatiului
experimental, pentru testarea acestor ipoteze.
Trebuie mentionat faptul cd experimentele
insele se regdsesc intr-un cadru experimental
care defineste limitele experientelor posibile si
ale rezultatelor asteptate. Prin urmare, a patra
dimensiune este spatiul paradigmei
experimentale, unde cercetdtorul poate alege o
clasa complet diferitd de experimente pentru
sarcina sa.

Cu instrumente de visual analytics, un
proces de descoperire de cunostinte poate fi
modelat pe baza primelor trei dimensiuni. O
vizualizare specificd este un exemplu al
spatiului reprezentarii datelor. Interactiunea cu
datele are loc in spatiul experimental. in fine,
optiunile de vizualizare / explorare formeaza o
serie de decizii in spatiul ipotezelor.

Prin utilizarea spatiului vizual pentru
reprezentarea datelor, se obtine o conexiune
tangibild si mai directd cu datele efective. Prin
formarea unei intrebari vizuale, se formeaza de
fapt o ipoteza mentala si cand se face o cautare
vizuald se experimenteaza cu datele in scopul
confirmarii sau rejectarii ipotezei. Acest proces
a fost explicat in literaturda In mai multe
moduri. in [19] este prezentat acest proces in
sapte pasi. Mai intdi trebuie achizitionate
datele. Apoi, acestea trebuie separate (parsed)
si facute citibile de cétre computer (machine
readable). Urmeaza o filtrare prin care este
selectat un subset al datelor care este relevant
pentru ceea ce se doreste. Apoi, se cautd In
acesta informatie folositoare, ceea ce implica
in mod normal un tip de transformare
matematicd. Rezultatele sunt apoi reprezentate
intr-o vizualizare initiald. Urmeaza rafinarea si
pasii finali de interactiune in care vizualizarea
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este exploratd si imbunatatitd prin reluarea
pasilor anteriori pana cand sunt extrase sau
descoperite cunostintele dorite.

In domeniul visual analytics este avuta in
vedere o perspectivd mai generald asupra
descoperirii cunostintelor [1][4]. Scopul aici
este sa se identifice modul in care oamenii
inteleg datele si apoi sd se genereze o
disciplina algoritmica care sa beneficieze atat
de puterea tehnicilor de procesare automatd,
cat si de capabilititile umane in discernerea si
analiza modelelor / tiparelor vizuale.

Pe langd problemele legate de scalare,
vizualizarea i intelegerea seturilor complexe
de date cu sute de -caracteristici ridica
provocari deosebite. Astfel, pe masurd ce
dimensiunea datelor creste, latenta oricarei
cautari incepe sd puna probleme serioase. O
idee poate fi aceea ca, daca un sistem nu
intoarce un raspuns la o intrebare particulara in
cateva secunde, atunci analistul sd renunte la
acea intrebare si sd nu beneficieze de raspunsul
la ea. Ar avea loc astfel o deplasare de la
instrumente conventionale, precise dar lente,
spre o paradigma de tip ,,imprecise dar rapide”,
ceea ce ar putea depdsi problemele de latenta
din cazul seturilor de date mari si complexe
[20]. O altd problema a sistemelor analitice
actuale este reprezentatd de lipsa de feedback si
de ghidare. Interactivitatea este un alt aspect
important al sistemelor de vizualizare. Ar
trebui sa ne asteptam ca noile instrumente de
analytics sa ofere mecanisme de explorare
multimodala responsive in sprijinul extragerii
de semnificatie / sens, sa ofere noi abilitati de
ghidare pentru explorarea datelor mari si
multidimensionale, sd se concentreze pe latente
mici de cautare chiar si cu costul unor
radspunsuri mai putin precise, sau imprecise si
sa asigure posibilitatea interactiunii prin care
utilizatorul sd poatd modifica parametrii
cautarii In timpul procesarii acesteia.

Tratarea dimensiunii: Instrumente
orientate ecran (screen-aware)

In timp ce dimensiunile datelor cresc
continuu fara o limitd previzibila, abilitatile
cognitive umane sunt destul de limitate. Pot fi
percepute probabil numai cateva milioane de
caracteristici, sau chiar mai putine [19]. Faptul
ca limitarea in intelegerea vizualizarii datelor
mari apare ca fiind datoratd capacitatii umane,
a condus la dezvoltarea unei noi clase de
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solutii, care se focalizeaza pe datele de iesire in
loc de cele de intrare. Astfel de instrumente
orientate ecran utilizeaza diferite niveluri de
abstractizare a datelor pentru a reduce
dimensiunea informatiei prezentate si pentru a
evita analiza datelor care ies din suprafata
ecranului. Acestea utilizeazd apoi mecanisme
interactive si exploratorii pentru a veni in
sprijinul utilizatorului spre a naviga prin
vizualizdri si a intelege datele mai bine. Aceste
instrumente se bazeazd pe ideea cd 1in
vizualizarea Big Data, detaliile pot fi adesea
neglijate. Astfel, de exemplu, la vizualizarea a
milioane de puncte, de cele mai multe ori
relevanta este forma generald a vizualizarii si
nu pozitia exactd a fiecarui punct. Eventual,
mai poate fi de interes posibilitatea de
interactiune cu vizualizarea in sensul scaldrii /
panoramarii (zoom / pan) si/sau glisarii
ferestrei de date observate de o manierd
cursiva, continud, pentru formarea unui model
mental mai bun al caracteristicilor globale ale
vizualizarii. Existd abordari care utilizeaza o
tehnicd denumita zoom semantic [21]. Spre
deosebire de zoom-ul geometric care
redeseneaza toti pixelii functie de scala, zoom-
ul semantic oferd mai multe detalii la marire si
ascunde unele dintre acestea la micsorare.
Aceasta duce la reduceri importante ale
incarcarii de procesare i comunicatie. Zoom-ul
semantic este utilizat In conjunctie cu structuri
de date multirezolutie, respectiv preprocesarea
datelor vizibile pentru fiecare nivel de rezolutie
dorit. Alte abordari merg chiar mai departe,
propunandu-si vizualizarea doar a lucrurilor
importante. Adesea, chiar algoritmul este cel
care decide ce este considerat important, fie in
urma unor operatiuni de clusterizare, separare,
agregare, filtrare etc., fie prin alegerea
aleatoare a unui esantion redus de date pentru
vizualizare.

Tratarea complexitatii:
Navigare condusa de utilizator

O altd abordare permite interventia
utilizatorului pentru a furniza un feedback
despre ce este important si ce trebuie
vizualizat, sau a selecta pentru ce regiune
anume si vecinatati ale acesteia doreste mai
multe detalii. Este astfel addugat un nivel
suplimentar de sofisticare a sistemelor de
vizualizare i sunt extinse capabilitatile
acestora de generare de proiectii cu
semnificatie din datele complexe. Utilizatorul
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ghideaza sistemul spre subspatiul dorit din
setul de date original, iar algoritmul de
proiectie este apoi focalizat pe acesta, evitand
procesari inutile pe restul setului de date. Fiind
direct implicat in procesul de reducere a
complexitatii, utilizatorul isi poate forma un
model mental mai bun al datelor. in unele
situatii, operatorul poate ajusta parametrii
algoritmilor de reducere dimensionald pentru a
ajunge la o reprezentare acceptabila.

6. Concluzii

Abordarile prezentate mai sus remodeleaza
paradigma vizualizdrii conventionale. Se
acorda prioritate vitezei si responsivitatii chiar
dacd aceasta este in detrimentul preciziei,
prezentandu-se un subset al datelor sau un
rezumat §i o versiune comprimatd a acestora.
Aceste abordari sunt adesea orientate ecran,
complexitatea lor computationald depinzand
mai degraba de dimensiunea / rezolutia
ecranului decat de dimensiunea datelor.

Sistemele analitice vizuale viitoare trebuie
de asemenea sa ofere posibilitatea interactiunii
permanente cu datele, utilizatorul putand ajusta
parametrii cautdrilor iIn mod constant in timp
ce sistemul demonstreazd instantaneu noi
vizualizari. Astfel de interactiuni pot fi utile
deoarece in procesul de descoperire a datelor
este necesar sa fie puse mai multe intrebari si
sd fie parcurse mai multe iteratii pe ipoteze
inainte de a putea fi formulate intrebarile
adecvate / corecte. Rareori un analist de date
pune o singurd intrebare. Memoria umana este
foarte limitatd, mai ales cand sunt implicate
cantitati vaste de informatie vizuala. O latenta
redusd la cautare si mecanisme de navigare
intuitive pot fi utile in parcurgerea inainte si
inapoi a mai multor vizualizari si observarea
datelor din perspective multiple, marind sansa
identificarii / gasirii unor modele / sabloane
semnificative 1n acestea.

Managementul datelor si visual analytics
sunt doud discipline care, impreuna, sunt
capabile sa exploateze oportunitatile aduse de
era informationald. Cum managementul datelor
este practic intrinsec visual analytics,
rezolvarea unora dintre problemele deschise
ale managementului de date va duce (5i) la
imbunatatirea aplicatiilor de visual analytics.
Pe de altd parte, probleme specifice visual
analytics vor ridica noi provocari comunitatii
implicate In managementul datelor. Prin
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urmare, in cadrul acestei dependente
simbiotice, este important sa se reflecteze
asupra diferitelor perspective si relatiilor
inerente atunci cand sunt analizate rolurile
mutuale jucate de managementul datelor si
visual analytics. De exemplu, managementul
datelor oferda tehnici i algoritmi (de
interpolare, statistici) in cazul datelor lipsa, dar
o abordare complet automata poate pierde fapte
importante, cum ar fi date ldsate lipsa
intentionat sau disfunctionalitéti ale senzorilor.
Vizualizarea ofera de asemenea metode pentru
tratarea automatd a situatiilor datelor lipsa,
intr-o maniera interactiva. Trebuie deci stabilit
cand / dacid responsabilitatea gestionarii unor
astfel de situatii va fi Tn zona managementului
datelor sau in cea a vizualizarii.

Integrarea  datelor eterogene este o
activitate centralda a managementului datelor
care devine din ce in ce mai importantd i mai
utilizati. In vreme ce partea de stocare si
regasire a datelor din seturi foarte mari de date
este bine inteleasa si acoperitd, suportul pentru
vizualizarile eficace si eficiente ale datelor cu
(de exemplu) miliarde de elemente / articole
si/sau sute de dimensiuni reprezintd inca o
activitate provocatoare de cercetare. In
particular, utilizatorul trebuie sa primeasca
feedback rapid in timp ce exploreaza datele.

Pentru a se face progrese in domeniul
visual analytics este necesar sa fie abordate
cateva probleme critice cum sunt: problemele
de incertitudine, integrarea datelor semantice si

managementul  semanticilor,  provenienta
datelor, fluxurile de date, vizualizarea
interactivd a seturilor masive de date,

solutionarea activitatilor intensive la procesare
si proiectarea de sisteme de visual analytics
destinate publicului larg. Rezolvarea acestor
probleme reprezintd o provocare pentru ambele
comunitdti — de management al datelor si de
visual analytics — pentru a se putea profita de
oportunitatile oferite de volumul crescand de
informatii disponibile astazi.

Dezvoltatorii de aplicatii visual analytics
sunt confruntati cu mai multe provocari
fundamentale in incercarea de a dezvolta
metodologii iterative integrate care implica
colectarea informatiei, preprocesarea datelor,
reprezentarea cunostintelor, interactiune si
luarea deciziei. Intre oportunititile majore,
amintim: dezvoltarea de instrumente si metode
generice / generale, reglementarea si controlul
calitatii, vizualizarea modelelor. Probabil cea
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mai importantd oportunitate este aceea de a se
oferi liniile directoare si cadrul pentru ca aceste
componente sa fie dezvoltate [1].

Mentiuni

Prezentul articol are la bazad parte din

lucrarile Etapei I a Proiectului PN1609-0201,
derulat in cadrul Programului National Nucleu
COGNOTIC, la ICI Bucuresti, 2016.
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