Instituto Alberto Luiz Coimbra de l | F RJ
Pés-Graduagao e Pesquisa de Engenharia

UM AMBIENTE PARA RECOMENDACAO DE TECNICAS DE VISUALIZACAO DE
INFORMACAO

Fernanda Cristina Ribeiro

Dissertagdo de Mestrado apresentada ao Programa de
Pés-graduacdo em Engenharia de Sistemas e
Computacdo, COPPE, da Universidade Federal do Rio
de Janeiro, como parte dos requisitos necessarios a
obtencdo do titulo de Mestre em Engenharia de
Sistemas e Computacao.

Orientador: Jano Moreira de Souza

Rio de Janeiro
Setembro de 2016



UM AMBIENTE PARA RECOMENDACAO DE TECNICAS DE VISUALIZACAO DE
INFORMACAO

Fernanda Cristina Ribeiro

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO INSTITUTO ALBERTO
LUIZ COIMBRA DE POS-GRADUAGAO E PESQUISA DE ENGENHARIA (COPPE) DA
UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO COMO PARTE DOS REQUISITOS
NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE EM CIENCIAS EM
ENGENHARIA DE SISTEMAS E COMPUTACAO.

Examinada por:

Prof°. Jano Moreira de Souza, Ph.D.

Prof.2 Melise Maria Veiga de Paula, D.Sc.

Prof°. Claudio Esperanca, Ph.D.

Prof°. Marcos Roberto da Silva Borges, Ph.D.

RIO DE JANEIRO, RJ - BRASIL
SETEMBRO DE 2016



Ribeiro, Fernanda Cristina

Um Ambiente para Recomendacdo de Técnicas de
Visualizacdo de Informacéo/ Fernanda Cristina Ribeiro. — Rio de
Janeiro: UFRJ/COPPE, 2016.

X111, 105 p.: il.; 29,7 cm,

Orientador: Jano Moreira de Souza

Dissertacdo (mestrado) — UFRJ/ COPPE/ Programa de
Engenharia de Sistemas e Computacao, 2016.

Referéncias Bibliogréaficas: p. 92-97.

1. Recomendacdo de Visualizacdo. 2. Visualizacdo de
Informacdo. 3. Sistema de Recomendagdo. |. Souza, Jano
Moreira de. 1. Universidade Federal do Rio de Janeiro, COPPE,

Programa de Engenharia de Sistemas e Computacdo. I11. Titulo.




Agradecimentos

Sou grata a Deus por ter me sustentado e me abengoado nesses anos, especialmente,
durante o periodo do mestrado. Em 2013, deixei minha familia e amigos para iniciar uma
nova etapa. Foi desafiador e cresci muito como pessoa e profissionalmente também. Tenho

certeza que ndo terminaria essa etapa sendo fosse a vontade de Deus.

Agradeco a Deus pela familia que me deu. O apoio, as conversas e as ora¢des do meu
pai (Evaristo), da minha mée (Dinha), do meu irmdo (Filipe) e da minha irma (Juliana) foram
fundamentais nessa etapa. Estive ausente em muitos momentos que gostamos de passar em
familia. Mas isso nos fortaleceu e nos fez valorizar ainda mais 0s momentos que estamos
juntos. Familia linda e querida, obrigada pela compreenséo e apoio!!! Também agradeco a
minha cunhada (Luciana) pelo apoio e ora¢des. Aos demais familiares e amigos, obrigada.

Agradeco ao professor Jano por me orientar durante o mestrado. Pelas ideias, criticas
e sugestdes que surgiram durantes nossas conversas. Também agradeco o apoio financeiro
com a revisao de artigos em inglés. Agradeco a professora Melise por aceitar a me coorientar
neste trabalho. Durante nossas conversas também surgiram ideias, criticas e sugestfes que me
ajudaram na elaboracdo desta dissertacdo. Tenho aprendido muito com meu orientador e

coorientadora, Sdo pessoas especiais e espero continuar convivendo e aprendendo com eles.

Agradeco aos professores Claudio Esperanca e Marcos Borges por aceitarem
participar da banca examinadora.

Desde 2011 trabalho em projetos de pesquisa e desenvolvimento no Centro de Apoio
a Politicas de Governo (CAPGov/COPPE). Agradeco ao Sérgio, ao professor Jano e a
professora Melise pela oportunidade de participar desses projetos. A toda equipe do
CAPGov, obrigada. Com vocés tenho aprendido a trabalhar melhor em equipe.

Agradeco a professora Isabela Drummond (da Unifei) por esclarecer minhas davidas
em relacdo a &rea de aprendizado de maquina. O Gustavo Lima e o Luan Garrido também
contribuiram nesse assunto, obrigada! Agradeco ao Luiz Felipe por me ajudar na elaboracéo
da interface da ferramenta. Agradeco ao Bernardo por avaliar a ferramenta do primeiro
estudo de caso e sugerir melhorias de usabilidade. Barbara, obrigada pelas caronas neste

Gltimo ano de mestrado.



Agradeco a Patricia, Ana Paula, Eliah, Solange, Guty, Mercedes, Claudia e Ricardo
por esclarecerem minhas duvidas e por me ajudarem com as documentacdes do mestrado e do
CAPGov. A Lourdes pelo café e a Rosa e a Déda por cuidarem da limpeza dos laboratorios,

obrigada.
Agradeco ao CNPq pela ajuda financeira com a bolsa do mestrado.

A todos, fica aqui registrado: “Muito obrigada!!!”.



Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios

para a obtencao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

UM AMBIENTE PARA RECOMENDAGAO DE TECNICAS DE VISUALIZACAO DE
INFORMACAO

Fernanda Cristina Ribeiro
Setembro/2016

Orientador: Jano Moreira de Souza

Programa: Engenharia de Sistemas e Computacéo

O crescimento e a disseminacdo das tecnologias de informacéo e comunicacdo geram
uma quantidade de informacBes cada vez maior e mais complexa para o usuario. Neste
cendrio, as técnicas de Visualizacdo de Informacdo podem ser importantes ferramentas para
auxiliar o usuério na analise e utilizacdo dos dados. No entanto, atualmente, é notavel a
diversidade de possibilidades para gerar representaces visuais. Essa grande variedade de
técnicas de visualizacdo dificulta a escolha da técnica mais apropriada para a representacao
dos dados. A proposta desta dissertacdo é construir uma ferramenta que auxilie 0 usuario na
selecdo e criacdo de visualizagBes através da recomendacdo. Para construir a ferramenta,
primeiro foi realizado um estudo para elaborar um conjunto de regras para recomendacdo de
técnicas de visualizacdo de informacdo considerando as caracteristicas dos dados e a tarefa
que o usuario pretende realizar a partir da visualizacdo. Em seguida, este conjunto foi
refinado através da aplicacdo de técnicas de aprendizado de méaquina. O algoritmo C4.5
(QUINLAN, 1993) (um algoritmo de arvore de decisdo) obteve o melhor desempenho na
classificacdo das regras e foi escolhido como o algoritmo da ferramenta de recomendacao.
Por fim, a ferramenta foi avaliada através de um estudo de caso com usuérios. Os resultados
mostraram que a abordagem de recomendacdo (através da classificagdo das técnicas de
visualizagdo) pode auxiliar os usuérios na criacdo do grafico mais adequado para seus dados e
para a tarefa que deseja realizar.
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The growth and spread of information and communication technologies generate an
increasingly large and more complex amount of information to the user. In this scenario,
information visualization techniques can be important tools in assisting users in analysis and
use of data. Currently, there is a great variety of information visualization techniques, which
complicates the process of choosing the most appropriate technique to represent data. The
purpose of this dissertation is to build a tool that assists the user in selecting and creating
visualizations through recommendation. To build the tool, first a study was conducted to
develop a set of rules for the recommendation of information visualization techniques, by
considering the characteristics of the data sets and the tasks the user intends to accomplish
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1. Introducéao

1.1 Contextualizagao

Atualmente, a possibilidade de criacdo e acesso a informacdo pode resultar em
oportunidades interessantes para empresas, governos e outras classes de usuarios divulgarem
seus dados e melhorar seus processos. Segundo DIX (2013), as técnicas de Visualizacdo de
Informacdo podem ser utilizadas como solucdo nestes contextos. O avanco da tecnologia
nesta area tem gerado diversas possibilidades para utilizacdo destas técnicas de maneira que a
publicacdo de uma determinada informacdo (um dos requisitos essenciais de diferentes
classes de sistemas) seja adequadamente atendida.

Desta forma, fica estabelecido um cenario onde a escolha da estratégia mais apropriada
para a andlise e divulgacdo de um determinado dado pode representar um problema. Estudos
tém sido realizados com o objetivo de descobrir quais aspectos da visualizacdo influenciam
na escolha da técnica. Alguns desses aspectos sdo: cores, atributos visuais, contexto e o
conjunto de técnicas de visualizacdo (TUFTE, 2001), (FEW, 2012), (VOIGT et al., 2012),
(BORKIN et al., 2013).

Além disso, atualmente, é notavel a diversidade de possibilidades para gerar
representacdes visuais. Por exemplo, RIBECCA (2016) catalogou 54 ! técnicas de
visualizagdo e, em AIGNER et al. (2011), foram apresentadas 101 técnicas de visualizagdo de

dados temporais. Essa grande variedade de técnicas de visualiza¢do dificulta a escolha da

1 Até o dia 18 de agosto de 2016 tinham sido catalogados 54 de um total de 60 técnicas de visualizagéo.



estratégia mais adequada para representar um determinado conjunto de dados e auxiliar o
usuario na execugdo de uma tarefa.

Na literatura, diversos autores discutem diferentes abordagens para facilitar a escolha
de uma determinada técnica de visualizacdo. A classificacdo das técnicas é uma estratégia
utilizada por RIBECCA (2016), KEIM (2002), LENGLER & EPPLER (2007a), FEW (2012)
e SHNEIDERMAN (1996).

Os sistemas de recomendacao também sdo apresentados como alternativa para facilitar
a escolha de técnicas de visualizagdo. Exemplos de aplicagcbes que disponibilizam a
recomendacdo como recurso para facilitar a escolha de uma determinada técnica de
visualizagdo sdo: Microsoft Excel, Tableau Public (TABLEAU, 2016), ViSC (DE SOUSA &
BARBOSA, 2013), Exploration Views (ELIAS & BEZERIANOS, 2011), Watson Analytics
(IBM, 2015a), VizAssist (BOUALI et al., 2015) e Voyager (WONGSUPHASAWAT et al.,
2016).

A proposta deste trabalho foi elaborar uma ferramenta que auxilie o usuario na selecéo
e criacdo de visualizacBes através da recomendacdo. O mecanismo definido para a elaboracéao
da recomendacdo foi baseado na classificacdo das técnicas de visualizacdo considerando a
tarefa que o usudrio deseja realizar e as caracteristicas do conjunto de dados.

O diferencial deste trabalho quando comparado as demais iniciativas encontradas esta
relacionado a estratégia utilizada para a recomendacdo, mais especificamente, a utilizacdo de
um modelo de classificacdo que combina elementos importantes deste contexto que sdo as

tarefas e as caracteristicas dos dados.

1.2 Objetivos

Portanto, os objetivos deste trabalho séo:



1. Definir um conjunto de regras para a classificagdo e recomendagéo de técnicas
de visualizacdo de informacéo.

2. Aplicar técnicas de aprendizado de maquina, mais especificamente de modelos
de classificacdo, para otimizar a representacdo da regra de maneira que a
recomendacdo automética seja a mais proxima possivel da recomendagdo
humana.

3. Elaborar uma ferramenta para apoiar a selecdo e criagdo de técnicas de
visualizacdo de informacdo considerando os aspectos que influenciam essa
escolha, como a tarefa e as caracteristicas do conjunto de dados. A
recomendacdo foi realizada através do modelo de classificagdo que obteve o

melhor desempenho na otimizagdo do conjunto de regras.

1.3 Organizacgao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em seis capitulos. Este é o primeiro capitulo que contém a
Introducdo. No segundo capitulo é apresentada a fundamentacdo tedrica com uma breve
revisdo da literatura acerca dos temas necessarios para o entendimento deste trabalho:
Visualizacdo de Informacdo, Recomendacdo de Técnicas de Visualizacdo de Informacdo e
Aprendizado de Maquina. No terceiro capitulo é apresentada a proposta desta dissertacéo,
detalhando os passos para elaboracdo e avaliagdo do conjunto de regras. Ainda no terceiro
capitulo € descrita a evolucdo e o refinamento do conjunto de regras com a aplicacdo de
técnicas de aprendizado de méquina. A ferramenta desenvolvida RVis (Recomendagdo de
Visualizacdo) € descrita no quarto capitulo. O quinto capitulo apresenta a metodologia

utilizada na avaliacdo da ferramenta, bem como os resultados obtidos. No sexto capitulo



estdo as conclusdes, considerando as contribuicOes, as limitacbes do trabalho e os

direcionamentos para trabalhos futuros.



2. Fundamentacao Teorica

Este capitulo visa descrever os principais conceitos necessarios para o entendimento da
proposta deste trabalho. S&o descritos conceitos referentes as areas de visualizagdo de

informac&o, recomendac&o de técnicas de visualizacdo e aprendizado de maquina.

2.1 Visualizacao

De acordo com o dicionario online Dicio (DICIO, 2016), visualizar significa
“transformar conceitos abstratos em imagens mentalmente visiveis” ou formar uma imagem
mental. Nesta definicdo, estdo incluidas quaisquer representacdes feitas através de imagens
podendo ser geradas até mesmo por alucinagdes. Ja para WARE (2004), visualizagdo pode se
referir tanto ao uso de diagramas para transmissao de um sentido quanto ao processamento e
transformacéo de dados em formas graficas.

Ainda de acordo com WARE (2004), os significados de visualizacdo remetem a um
meio para auxiliar o entendimento ou a cognicdo seja colocando em evidéncia caracteristicas
de um fenébmeno ou exibindo resultados de operacGes com informac6es. Essa similaridade
aponta o principal objetivo da visualizacdo que é aprimorar o sistema cognitivo explorando o
sentido da visdo e possibilitando uma maior transmissdo de informac6es (SHNEIDERMAN,
1996), (WARE, 2004).

A visualizacdo pode ser classificada com base na natureza dos dados manipulados (DO
NASCIMENTO & FERREIRA, 2005):

e Visualizacdo Cientifica: representa dados cientificos, ou seja, dados que
geralmente correspondem a objetos fisicos, fenbmenos da natureza ou posigdes

em dominio espacial e possuem uma representacdo correspondente no mundo
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fisico (DO NASCIMENTO & FERREIRA, 2005). Por exemplo, visualizacao de
6rgéos do corpo humano.
e Visualizacdo de Informacdo: representa dados abstratos para 0s quais,
geralmente, ndo existe uma representacdo visual correspondente no mundo
fisico (VALIATI, 2008). Segundo DO NASCIMENTO & FERREIRA (2005),
neste caso, a representacdo visual pode ser gerada com base nos
relacionamentos e informacdes inferidos acerca dos dados abstratos.
Neste trabalho, serd utilizado o conceito de Visualizacdo de Informacdo como esse

apresentado por VALIATI (2008), ndo sendo consideradas as visualizacdes cientificas.

2.1.1 Visualizagdo de Informagao

Especificando mais o conceito, a Visualizacdo de Informacdo pode ser considerada uma
técnica de visualizacdo que auxilia no processo de cognicdo, mas esta ligada intrinsecamente
com a computagdo (WARE, 2004). CARD & MACKINLAY (1997) e SHNEIDERMAN
(1996) afirmam que o interesse por esta area de estudo foi ampliado devido ao aumento da
disponibilidade de computadores, da capacidade de processamento grafico e da quantidade de
dados.

Na literatura, é possivel encontrar outras definicdes para o termo Visualizacdo de
Informacdo. Por exemplo, para CARD et al. (1999) Visualiza¢do de Informacdo € o uso de
representacdes visuais e interativas dos dados suportadas por computador para ampliar a
cognicdo. Em outro trabalno CARD (2003) afirma que a promessa da Visualizagdo de
Informagdo é acelerar nosso entendimento e nossas agfes em um mundo de volumes
crescentes de informag6es. Segundo KEIM et al. (2006), Visualizacdo de Informacéo é a

comunicagdo de dados abstratos através do uso de interfaces visuais interativas. De acordo



com PURCHASE et al. (2008), a Visualiza¢do de Informacédo utiliza computacdo grafica e
recursos interativos para auxiliar os seres humanos na resolucéo de problemas.

Nestas definicGes, € possivel identificar aspectos importantes do termo, como: 0 uso do
computador e 0 uso de recursos visuais e interativos. O objetivo principal, no entanto, é
ampliar a capacidade cognitiva do visualizador para a tomada de decisdo. Desta forma, a
visualizagdo ndo pode ser considerada estritamente como uma representacdo gréfica ou o fim
de um processo, a visualizagdo deve ser entendida como um meio de se chegar a um fim ou
uma ferramenta catalizadora do processo de criacdo do conhecimento e da tomada de decisdo
(RIBEIRO et al., 2016).

A escolha da técnica de visualizacdo é uma etapa importante no processo de elaboracdo
de representacOes visuais aplicadas a uma determinada situacdo (FREITAS et al., 2001). Para
FEW (2012), o processo de selecdo e construcdo de um grafico pode ser abordado seguindo
seis etapas fundamentais: (1) determinar qual mensagem sera transmitida e identificar os
dados necessarios para comunicar essa mensagem, (2) determinar se sera necessario uma
tabela, um gréfico ou uma combinagdo de ambos para comunicar a mensagem, (3) determinar
o melhor meio para codificar os valores, (4), determinar onde exibir cada variavel no gréfico,
(5) determinar o melhor design para os dados (6) determinar se um dado em particular deve
ser destacado dos demais e se for, determinar como sera o destaque.

Esse processo de selecdo e construcdo dos graficos estd relacionado a etapa de
mapeamento visual do modelo de referéncia de visualizacdo proposto por CARD et al.
(1999). Nesse modelo, conforme mostra a Figura 1, os dados abstratos passam por um
processo de transformacéo tendo como resultado a representacdo visual (CARD et al., 1999).
Ao todo sdo trés transformacdes: (1) transformacédo dos dados, (2) mapeamento visual e (3)

transformacédo visual. Na primeira transformacdo, os dados brutos sdo transformados e



armazenados em tabelas. Em seguida ocorre 0 mapeamento visual, ou seja, essa etapa esta
relacionada a escolha de representa¢es ou estruturas visuais dos dados. Por fim, ocorrem as
transformacdes visuais que consistem nas possiveis interagdes que o usudrio realiza sobre a
visualizagdo (CARD et al., 1999).

~ Y

Tarefas

)/
. O
Dado Forma Visual o,

Dados Tabela de Estruturas o
Brutos = Dados = Visuais 0| VisBes A

\Y/ \Y \Y

Transformagdes Mapeamento Transformagdes
do Dado Visual Visuais

| | |

Interagdo Humana

Figura 1. Modelo de Visualizagdo proposto por CARD et al. (1999). Adaptado de CARD et al.
(1999).

De acordo com LUZZARDI (2003) e FREITAS et al. (2001), alguns autores propdem
classificacdes (ou taxonomias) para auxiliar os usuarios na escolha das visualiza¢bes. Por
exemplo, SHNEIDERMAN (1996) criou o Mantra da Visualizacdo (Visual Information
Seeking Mantra: overview first, zoom and filter, then details-on-demand) que define os
principios considerados fundamentais no processo de construcdo de visualizacdes. Esse
processo inicia com a visao geral dos dados e continua com a possibilidade do usuério focar e
filtrar as informacdes para, s6 entdo, buscar detalhes conforme necessario (YAMAGUCHI,
2010). Com base nesses critérios, SHNEIDERMAN (1996) criou uma taxonomia que
classifica as técnicas de visualizacdo de acordo com as tarefas realizadas pelo usuério e 0s
tipos de dados manipulados na representacdo visual. Em relacdo as tarefas, as classes
definidas foram (SHNEIDERMAN, 1996), (YAMAGUCHI, 2010):

e Visdo geral: fornece uma visao geral da colecdo de dados.



Zooming: foco nos itens de interesse do usuario.

Filtragem: descarta os itens que ndo sao interessantes ao USUArio.

Detalhes sob demanda: selecdo de um item ou de um grupo e obtencdo de
detalhes quando necessario.

Relacges: visualiza o relacionamento entre os itens.

Historico: mantém um historico de acdes para dar apoio as acOes de desfazer e
refazer.

Extracdo: permite a extragdo de subconjuntos da colecdo de dados e parametros

de consulta.

Em relacdo aos tipos de dados manipulados, SHNEIDERMAN (1996) classificou as

técnicas em: unidimensional, bidimensional, tridimensional, temporal, multidimensional,

hierarquico e representado por grafos.

Na taxonomia de KEIM (2002), as técnicas de visualizacdo séo classificadas com base

em trés critérios:

Tipo de dado a ser \visualizado: unidimensional, bidimensional,
multidimensional, texto/hipertexto, hierarquias/grafos e algoritmos/softwares.
Técnica de visualizacao: gréaficos convencionais (para representacdo de um a
trés atributos), técnicas geométricas, icnograficas, orientadas a pixel e técnicas
baseadas em dimensdes.

Técnica de distorcdo e interacdo utilizada: projecdo, filtragem, zoom,

distorcao e ligacéo e selecao (link & brush).

LENGLER & EPPLER (2007a) organizaram as técnicas de visualizagdo de acordo com

as areas de aplicacdo: visualizacdo de dados, visualizacdo de informacdo, visualizacdo

conceitual, visualizacdo estratégica, visualizagdo metaforica e visualizagdo composta.
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Conforme mostra a Figura 2, essa classificacdo foi apresentada em uma tabela periddica,
onde cada elemento da tabela é uma técnica de visualizagdo. As linhas representam a
complexidade da visualizacdo que é referente ao nimero de regras aplicadas para utilizacdo e
/ ou ao nimero de interdependéncia dos elementos a ser visualizado. Quanto mais a direita
uma visualizagdo, maior é a sua complexidade. As colunas representam as areas de aplicacao.
A cor das letras de cada sigla ilustra o tipo de informacéo representada: azul para informagéo

de processo e preto para informacéo estruturada (LENGLER & EPPLER, 2007a).
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Figura 2. Tabela periddica das técnicas de visualizagdo proposta por LENGLER & EPPLER
(2007a). Retirado de (LENGLER & EPPLER, 2007b).

Conforme ilustra a Figura 2, acima da sigla de cada visualizacdo ha simbolos que
representam dois aspectos da técnica: o tipo de visdo dos dados e o processo cognitivo. O tipo

de vis&o pode ser subdividido em (LENGLER & EPPLER, 2007a):
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e Detalhe (B): a técnica de visualizacdo destaca os itens individuais dos dados e
suas caracteristicas.
e Visdo geral (¥*): a técnica de visualizacdo enfatiza a visdo global dos dados e
permite uma visdo geral no primeiro contato com a visualizag&o.
e Detalhe + visdo geral (2): a técnica de visualizacdo permite a visdo geral dos
dados e também destaca os itens individuais.
Ja o processo cognitivo pode ser classificado em (LENGLER & EPPLER, 2007a):
e Pensamento convergente (> <): reduz a complexidade através de analise e
sintese.
e Pensamento divergente (< >): adiciona complexidade com o objetivo de obter
insight.
Quanto ao tipo do dado, FEW (2012) afirma que os dados podem ser classificados em
dois tipos: dados quantitativos e dados categdricos. Dados quantitativos sdo 0s nimeros e
dados categ6ricos sdo os rétulos que ddo significado aos numeros. Por exemplo, no gréfico da
Figura 3, os dados categoéricos estdo representados pela cor verde e os dados quantitativos

pela cor azul.

Vendas em 2004 por Regiéo

200000 -
— —
100000 - —— —
O T T T 1
Ql Q2 Q3 Q4
—Norte —Sul Leste ——COeste

Figura 3. Representacgdo e distin¢do entre dados categoricos e quantitativos no mesmo grafico.

Adaptado de FEW (2012).
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O grafico da Figura 3 contém uma escala quantitativa no eixo vertical (YY) e uma escala
categorica no eixo horizontal (X). Segundo FEW (2012), quando usada em gréficos, a escala
categorica pode ser de trés tipos: nominais, ordinais e intervalares. Escalas nominais
consistem de itens de dados discretos que ndo possuem relacdo entre si. Esses itens se
diferem apenas no nome (por isso, dados nominais). Além disso, os itens da escala categorica
ndo possuem uma ordem particular e ndo representam valores quantitativos (FEW, 2012).
Exemplos de dados nominais: regides (norte, sul, leste, oeste) e departamentos (vendas,
marketing, finangas).

Ao contrério da escala nominal, os itens em uma escala ordinal possuem uma ordem
intrinseca, porém os itens em si ndo representam valores quantitativos (FEW, 2012). Por
exemplo, a escala Likert com 5 opg¢des (como: concordo fortemente, concordo, neutro,
discordo, discordo fortemente) e o tamanho de peca de roupa: pequeno (P), médio (M) e
grande (G).

Na escala intervalar, os itens de dados tém uma ordem intrinseca e representam valores
quantitativos. De acordo com FEW (2012), uma escala intervalar comeg¢a como uma escala
quantitativa, mas € convertida em uma escala categorica por meio da subdivisao do intervalo
completo de valores em uma série sequencial de intervalores menores de igual tamanho, cada
um com seu préprio rétulo. Por exemplo, considere o intervalo de valores que aparece no
grafico da Figura 3 acima. Este intervalo, de 0 a 200.000, pode ser convertido em uma escala
categorica contendo os seguintes intervalos menores: (1) > 0 e <= 50.000, (2) > 50.000 e <=
100.000, (3) > 100.000 e <= 150.000 e (4) > 150.000 e <= 200.000.

FEW (2012) ressalta que unidades de tempo tais como anos, semestres, bimestres,
meses, semanas, dias e horas, mesmo que 0s itens correspondam a valores quantitativos

(exemplo: 2014, 2015, 2016), uma escala formada por unidades de tempo é uma escala do
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tipo (categorica) intervalar. Além disso, 0s meses (que ndo possuem a mesma quantidade de
dias) também formam uma escala intervalar, pois para propésito de relatérios e analises

considera-se que 0s meses possuem a mesma quantidade de dias (FEW, 2012).

2.2 Recomendacao de Visualizagao

A escolha de visualizacdes adequadas para representacdo de um determinado conjunto
de dados é um problema recorrente em diversos cenarios. Na literatura, ha diversos trabalhos
que apresentam sugestdes que podem orientar esta escolha, como TUFTE (2001), FEW
(2012), ILIINSKY & STEELE (2011), RIBECCA (2016) e HARDIN et al. (2012). Outra
vertente de estudo nesta area € denominada recomendacéo de visualizacdo e pode ser definida
como a area que estuda e desenvolve abordagens e sistemas para recomendar e/ou criar
visualizacdes de forma automatica (YANG et al., 2014a) (VOIGT et al., 2012). Nesta se¢do
séo apresentados trabalhos dessas duas vertentes de pesquisa.

Os trabalhos da primeira vertente de pesquisa (orientacdes para escolha de
visualizacBes) foram analisados para elaboracdo do conjunto inicial de regras de
recomendacdo. Um dos trabalhos pesquisados foi o de Edward Tufte que apresenta principios
ou maneiras efetivas de representar os dados visualmente (TUFTE, 2001). Segundo TUFTE
(2001) todo grafico deve:

e Exibir os dados.

e Induzir o visualizador a pensar sobre o dado e ndo sobre a metodologia, o
design gréafico ou a tecnologia usada para gerar o gréafico.

e Evitar distor¢Bes que o dado ndo contém.

e Tornar coerentes conjuntos de dados volumosos.

e Encorajar o olho do visualizador a comparar pedagos dos dados.

13



e Revelar o dado em vérios niveis de detalhes.

e Servir a um propdsito claro.

FEW (2012) apresentou principios que sdo aplicados, especificamente, ao processo de

criacdo de gréficos e tabelas para representar as informagdes quantitativas no cenério de

negocios. Segundo o autor, dois desafios fundamentais envolvem a apresentacdo (de forma

efetiva) dos dados quantitativos. O primeiro é determinar a melhor maneira de contar a

estdria dos dados, ou seja, de apresentd-los ao visualizador (ou publico-alvo) e o segundo

desafio é projetar/desenvolver os componentes que contardo essa estoria de maneira clara e o

mais eficiente possivel (FEW, 2012).

Para solucionar esses desafios, FEW (2012) propde préticas de design de graficos

definidas em funcdo de sete tipos de relacionamentos que sdo especificos para dados

quantitativos no cendrio de negécios. A Tabela 1 apresenta a definicdo de FEW (2012) para

esses relacionamentos e as técnicas de visualiza¢do sugeridos pelo autor.

Tabela 1. Técnicas de visualizacdo sugeridos por Few. Adaptado de FEW (2012).

Relacionamento

Definicéo

Técnicas de

Visualizacéo

Comparacao

Nominal

O relacionamento comparacao nominal refere-se
a comparacdo entre valores de um conjunto de
dados ndo ordenados e que ndo possuem um
relacionamento particular entre esses valores.
Como exemplo, considere o grafico da Figura 4,
a escala categodrica ao longo do eixo X é nominal
e as quatro regides geograficas nao se relacionam

entre si em alguma ordem em particular.

Gréfico de barras
Gréfico de colunas
Gréfico de pontos
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Quando pares de valores? quantitativos s&o
exibidos para revelar se ha um relacionamento

significativo entre esses valores, esse

Correlacéo relacionamento € denominado correlacdo. FEW Gréfico de dispersao
(2012) afirma que o entendimento da correlacéo
entre varidveis quantitativas pode auxiliar a
prever ou evitar determinados comportamentos.
Quando os dados quantitativos sdo exibidos para | Gréafico de linhas
caracterizar como um ou mais conjunto de Gréfico de pontos
Desvio valores diferem de um conjunto de referénciade | (somente quando 0s
valores, esse relacionamento é conhecido por dados ndo incluem
relacionamento de desvio. zero)
No relacionamento distribuicao, os valores
quantitativos estdo espalhados em um intervalo. )
o o Histograma
Distribuicéo Segundo FEW (2012), o formato da distribuigdo o )
) ] Grafico de linhas
de um conjunto de valores revela se ha gaps ou
concentragdes nos dados.
Revela a porcéo que cada valor quantitativo Grafico de barras
representa em algum todo. FEW (2012) afirma Grafico de colunas
que esse tipo de relacionamento é Util para Gréfico de barras
Parte-todo

mostrar alguma informacdo que esta dividida em
partes e para mostrar a porcentagem de cada parte
no todo.

empilhadas
Grafico de colunas
empilhadas

Série Temporal

Representa valores quantitativos com intervalos
de tempo iguais (como anos, meses, semanas,
dias e horas). FEW (2012) afirma que esse
relacionamento revela tendéncias e padres nos

dados.

Gréfico de linhas
Gréfico de colunas

Gréfico de pontos

2 Com cada valor representando uma medida diferente sobre uma entidade — como pessoa, departamento ou

produto.

15




Quando valores quantitativos sdo apresentados
em sequéncia de acordo com o tamanho, de
grande a pequeno e vice-versa, este
relacionamento € conhecido como ranqueamento. o
] Gréfico de barras
Ranqueamento Segundo FEW (2012), esse relacionamento o
o . Graéfico de colunas
revela a sequéncia dos dados e facilita a
comparagéo entre os valores com base no
posicionamento dos elementos que representam

os valores gquantitativos.

Total de bolsas do PROUNI (2014)

Fonte: PGI (Plataforma de Gest&o de Indicadores)

120.000 106.576
100.000
80.000
60.000 37.827 42.092
40.000
14.171 22.822
20.000 -
0 [
Regido Norte  Regido Regido Regido Sul Regido
Nordeste Sudeste Centro-Oeste

Figura 4. Exemplo de gréafico para o relacionamento comparagdo nominal.

Ainda em FEW (2012), o autor sugere que o grafico de pizza ndo € adequado para
exibir dados com relacionamento parte-todo, apesar dessa técnica de visualizacdo ser
frequentemente utilizado para esse propdésito. Segundo o autor, os graficos mais indicados sdo
colunas e barras, pois comparar o comprimento das barras/colunas é mais facil do que
comparar o tamanho das fatias (area) (FEW, 2012).

Outro aspecto discutido por FEW (2012) se refere ao espaco disponivel para
apresentacdo do grafico que pode representar um problema quando é necessario representar

uma consideravel quantidade de variaveis. Por exemplo, se um conjunto de dados possui trés
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variaveis a serem exibidas em um grafico, duas variaveis podem ser codificadas nos eixos X
e Y e a terceira pode ser representada por multiplas linhas ou por conjuntos de barras ou de
pontos que sdo codificadas em diferentes maneiras (por exemplo, através do uso de diferentes
cores). Contudo, caso seja necessario representar uma quarta variavel, qual seria a melhor
solucdo?

Uma das possiveis solucfes seria aumentar a dimensédo da visualiza¢cdo. Em um gréfico
2D, por exemplo, poderia ser adicionando o eixo Z. Contudo, devem ser feitas algumas
consideracBes. Um grafico 3D pode impor uma sobrecarga a analise que prejudicaria a
exploracdo do dado. Em FEW (2012), por exemplo, 0 autor ndo recomenda 0 uso dessa
prética, pois a terceira dimensdo pode dificultar a leitura. Segundo o mesmo autor, uma
possivel solugdo seria usar o conceito de “multiplos pequenos” graficos (do inglés “small
multiples”) proposto por TUFTE (2001). Essa solucdo envolve uma série de gréficos
menores, todos dispostos de forma que possam ser vistos simultaneamente (TUFTE, 2001),

conforme mostra a Figura 5.

Varios Graficos de Colunas

Comparacio dos Graficos de Colunas de India e China

Populagao Taxa de Crescimento Populacional Edificios mais altos

em bilhGes emmetros

India China India China India China

Taxa de Género Alfabetizacio (ambos os géneros) Alfabetizacdo do género masculino

China

Figura 5. Exemplo de "small multiples". Retirado de DO (2015).
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Segundo ILIINSKY & STEELE (2011), para criar visualizagdes sdo necessarios trés

“ingredientes™: o projetista, o leitor e os dados. O projetista ¢ quem cria a visualizagdo com

algum propdsito, o leitor é o puablico-alvo da visualizagdo e os dados sdo codificados na

visualizagdo para revelar aspectos interessantes. ILIINSKY & STEELE (2011) afirmam que

dados diferentes requerem abordagens e técnicas diferentes para comunicar ao leitor o

objetivo do projetista. A Tabela 2 apresenta algumas visualizagcdes que, segundo ILIINSKY

& STEELE (2011), podem ser usadas na codificacdo dos dados.

Tabela 2. Técnicas de visualizacdo sugeridos por Iliinsky e Steele. Adaptado de ILIINSKY &

STEELE (2011).

Técnica de Visualizacéo

Recomendacéo

Grafico de barras

Comparacdo entre e inter categorias, ideal para dados

discretos.

Gréfico de linhas

Mostra a tendéncia dos dados, ideal para dados continuos.

Histograma

Mostra a distribuicdo de valores em um intervalo possivel.

Gréfico de areas

Ideal para valores que se acumulam.

Gréfico de pizza

Comparacéo de fragdes de um todo. Recomendado quando

ha poucas fracOes relevantes.

Gréfico de barras empilhadas

Alternativa ao gréafico de pizza quando ha muitas fracdes.

Gréfico de dispersdo

Mostra a correlagdo entre duas variaveis quantitativas.
Também é recomendado para exibir 0s dados que variam ao

longo de duas dimensdes.

RIBECCA (2016) disponibilizou na web um catalogo com 60 técnicas de visualizagao®.

Nesse catdlogo, o autor apresenta as seguintes informacgdes: descricdo da técnica de

visualizagdo; fungdes (ou tarefas) relacionadas a técnica; exemplo de varia¢des dessa técnica

3 Até o dia 18 de agosto de 2016 tinham sido catalogados 54 gréaficos.
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(por exemplo, o grafico de area é apresentado como uma variagio do grafico de linhas®);
links para as principais ferramentas e softwares usados para gerar visualizacGes da técnica
descrito e links de outros sites que criaram exemplos de visualizacdo da técnica descrita. Em
relacdo as fungdes (ou tarefas), RIBECCA (2016) apresenta alguns tipos de tarefas que o

usuario pode realizar com a visualizacgdo, conforme mostra a Tabela 3.

Tabela 3. Técnicas de visualizacdo sugeridos por Ribecca. Adaptado de RIBECCA (2016).

Tarefa Técnicas de Visualizacéo
Comparar as diferencas ou Gréfico de barras, gréfico de bolhas, histograma, grafico de
similaridades entre os valores | linhas, piramide populacional, grafico de radar, grafico de

pizza, treemap e diagrama de Venn.

Mostrar as diferencas e Gréfico de bolhas, grafico de colunas empilhadas, grafico
similaridades entre os valores | de &rea proporcional, nuvem de palavras, grafico de pizza,
ou em relacdo ao todo usando o | gréfico de rosca, grafico de colunas empilhadas e treemap.

tamanho ou a area

Mostrar o relacionamento ou Gréfico de barras, grafico de bolhas, grafico de linhas,
conexdes entre 0s dados. grafico de dispersdo, gréafico de areas empilhadas, grafico
de colunas empilhadas e diagrama de Venn.

Visualizar a hierarquia do Treemap e diagrama de arvore.

conjunto de dados

Mostrar parte (ou partes) de Gréfico de pizza, grafico de rosca, grafico de colunas
uma variavel em relacdo ao seu | empilhadas e treemap.

total.

Visualizar como os dados estdo | Grafico de bolhas, histograma, grafico de colunas

distribuidos ao longo de um agrupadas, linha do tempo, mapa (distribuicéo exibida
intervalo ou como estéo geograficamente), piramide populacional e nuvem de
agrupados. palavras (para visualizar a distribui¢do das palavras no

corpo do texto).

4 Veja o exemplo em http://www.datavizcatalogue.com/methods/line_graph.html
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Exibir as variacdes entre 0s Histograma, grafico de caixa (box plot).
limites superior e inferior em

uma escala.

Analisar os dados ao longo de | Grafico de linhas, histograma, linha do tempo, grafico de

um periodo de tempo. bolhas, grafico de areas, série temporal em espiral (spiral

plot)

HARDIN et al. (2012) também apresentam recomendacOes para criar visualizacoes.
Essas recomendac6es sdo apresentadas em funcdo do tipo de dado que esta sendo analisado e
das questdes que o usuario quer responder com a visualizacdo. Por exemplo, HARDIN et al.
(2012) afirmam que o grafico de barras é eficiente para dados numéricos divididos em
categorias diferentes. Segundo os autores, esse grafico auxilia o usuario a comparar os dados
entre as categorias. Em relacdo ao grafico de pizza, HARDIN et al. (2012) recomendam que
esse grafico tenha no maximo seis fatias, pois € mais dificil interpretar esse grafico com
muitas fatias. Se ha mais de seis proporcdes a serem comunicadas, 0s autores recomendam o
grafico de barras. Além das recomendac@es, os autores apresentam exemplos de conjuntos de
dados que podem ser representados pelas técnicas de visualizacdo consideradas. A Tabela 4

sumariza os graficos recomendados por HARDIN et al. (2012).

Tabela 4. Gréaficos recomendados por HARDIN et al. (2012).

Técnica de Visualizagéo Quando usar?
Gréafico de Barras Para comparar dados entre categorias.
Multiplos Gréficos de Barras Para comparar informacdes relacionadas.
Gréfico de Barras Empilhadas Para exibir dados relacionados (um em cima do outro).
Gréfico de Barras Agrupadas Para exibir dados relacionados (um ao lado do outro).
Gréfico de Linhas Para visualizar tendéncias nos dados ao longo do tempo.
Gréfico de Areas Para mostrar valores que se acumulam verticalmente.
Gréfico de Pizza Para mostrar proporgoes.
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Gréafico de Disperséo Para investigar a relacéo entre variaveis diferentes.

Gréfico de Bolhas Para mostrar a concentracdo dos dados.
Histograma Para entender a distribui¢éo dos dados.
Para mostrar dados hierarquicos como uma proporcao de
Treemap
um todo.
Gréfico de caixa (box plot) Para mostrar a distribuicdo de um conjunto de dados.

Ja em 2009, GOTZ & WEN (2009) classificaram em trés categorias 0s sistemas que
construiam ou recomendavam automaticamente visualizagdes. Essas categorias eram (GOTZ
& WEN, 2009), (FREYNE & SMYTH, 2010): (1) baseados em tarefa, (2) baseados nas
propriedades dos dados e (3) sistemas hibridos.

Na primeira categoria, 0s autores citam a ferramenta BOZ (CASNER, 1991) proposta
em 1991. Essa ferramenta usava a descricdo da tarefa do usuario como entrada para o
algoritmo que constroi e recomenda a visualizagdo mais apropriada (GOTZ & WEN, 2009).
Sistemas baseados nas propriedades dos dados utilizam as caracteristicas do conjunto de
dados como entrada para o algoritmo de recomendacdo. Exemplo de sistemas dessa segunda
categoria: APT (MACKINLAY, 1986), SAGE (ROTH et al., 1994), VizDeck (KEY et al.,
2012), Tableau Public (TABLEAU, 2016) e Microsoft Excel. Por fim, os sistemas hibridos
combinam as propriedades dos dados e a tarefa do usuério para recomendar visualizacGes.
Exemplo de sistemas dessa categoria séo: Exploration Views (ELIAS & BEZERIANOS,
2011), ViSC (DE SOUSA & BARBOSA, 2013), Watson Analytics (IBM, 2015a),
HARVEST (GOTZ & WEN, 2009) e IMPROVISE+ (ZHOU & CHEN, 2003).

Tambeém existem estudos relacionados a area de recomendacdo que pesquisam as
preferéncias dos usuarios na criagcdo de visualizagGes. Por exemplo GOTZ & WEN (2009)
apresentaram a abordagem BDVR (Behavior-Driven Visualization Recomendation) que

monitora 0 comportamento do usuario para encontrar padrées de interacdo do usuario com a
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visualizagdo. Com base nesses padrbes, o algoritmo BDVR infere a tarefa que o usuério
deseja realizar e entdo sugere automaticamente visualizagdes que d&o suporte a essa tarefa.
Nessa linha de pesquisa, a analise do comportamento do usuario, YANG et al. (2014)
realizaram estudos empiricos para entender os varios aspectos de design da visualizacdo e o
impacto desses aspectos nas preferéncias dos usuarios. Com os resultados desses estudos,
YANG et al. (2014) pretendem construir um sistema de visualizacdo automatica que auxilie

0s usudrios a combinar dois ou mais graficos para formar uma visualizacdo integrada.

2.2.1 Trabalhos relacionados

Nesta subsecdo sdo apresentados os trabalhos e sistemas da area de recomendacdo de
visualizacdo relacionados a proposta desta dissertacdo. Exemplos de sistemas que
recomendam graficos: Microsoft Excel, Tableau (TABLEAU, 2016), Exploration Views
(ELIAS & BEZERIANOS, 2011), ViSC (DE SOUSA & BARBOSA, 2013), Many Eyes
(VIEGAS et al., 2007), Watson Analytics (IBM, 2015a), VizAssist (BOUALI et al., 2015) e
Voyager (WONGSUPHASAWAT et al., 2016).

O Excel é um editor de planilhas da Microsoft®, na versido 2013, foi adicionada a
funcionalidade Recommended Charts cujo objetivo é recomendar graficos (JELEN, 2013).
De acordo com JELEN (2013), o Excel aplica regras e heuristicas para sugerir os graficos.
Essas regras e heuristicas sdo aplicadas sobre os dados selecionados na planilha, ou seja, a
recomendacdo é realizada apenas com base no tipo de dado selecionado (JELEN, 2013).

Ja o software Tableau Public® (versdo 10) utiliza a funcionalidade Show Me para

recomendar os graficos (TABLEAU, 2016), (MACKINLAY et al., 2007). Essa

5 https://products.office.com/pt-br/excel
5 https://public.tableau.com/s/download
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funcionalidade utiliza uma linguagem de especificacdo algébrica chamada VizQL (a
language for query, analysis and visualization) para automaticamente apresentar 0s dados
como uma tabela de visualizagdes (comumente chamada de pequenas multiplas visdes)
(MACKINLAY et al., 2007). Essa tabela de visualizacbes é a paleta Show Me. A linguagem
de especificacdo VizQL foi originalmente usada no desenvolvimento do sistema Polaris
(STOLTE et al., 2002). VizQL é uma linguagem formal e declarativa usada para realizar
consultas em banco de dados e apresentar o resultado através de tabelas, graficos e mapas, ou
seja, 0 resultado € expresso de uma maneira visual (HANRAHAN, 2006).

Os usuarios do Tableau especificam expressdes VizQL através do recurso interativo de
arrastar as instancias dos campos apresentados no painel de Dados. Esse painel de Dados é
organizado em campos relacionados a dimensao (que sdo normalmente campos categoricos) e
campos relacionados as medidas (que sdo normalmente campos numéricos) (MACKINLAY
et al., 2007). Segundo MACKINLAY et al. (2007), a expressdo VizQL é formada pelos
campos categéricos e numéricos arrastados pelo usudrio para as areas especificas na
ferramenta. A funcionalidade Show Me recomenda os graficos com base nos campos
arrastados (TABLEAU SOFTWARE, 2016).

Tanto o Excel quanto o Tableau fazem a recomendacdo dos graficos com base nas
propriedades dos dados. As ferramentas apresentadas a seguir, utilizam outros aspectos (além
das propriedades dos dados) para recomendar os graficos. Essas ferramentas sdo: Exploration
Views, ViSC e IBM Watson Analytics, VVoyager.

Exploration Views é um sistema para criacao e customizacéo de varios graficos em um
ambiente de dashboard (ELIAS & BEZERIANOS, 2011). Esse sistema foi projetado para
entender como usuarios novatos na area de visualizacdo constroem gréaficos e dashboards.

Durante o processo de criacdo dos gréaficos, ap6s o usuario selecionar um ou mais atributos
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dos dados e selecionar as categorias, 0 Exploration Views apresenta os tipos de analise mais
apropriados para os dados do usuéario (ELIAS & BEZERIANOS, 2011). Por exemplo, para
um conjunto de dados sobre vendas por estado no periodo de 2 anos, os tipos de andlise
possiveis incluem: comparacdo (vendas por estado ou por ano), contribui¢éo (a porcentagem
de vendas por estado sobre todas as vendas) e tendéncias (a evolugéo das vendas ao longo do
tempo). Logo, os tipos de analise correspondem as tarefas.

Com base no tipo de anélise que o usudrio escolhe e nas caracteristicas do conjunto de
dados, o sistema Exploration Views faz a recomendacdo dos graficos aos usuarios. Segundo
ELIAS & BEZERIANOS (2011), os graficos sugeridos sdo apresentados na ordem do mais
comumente usados aos mais complexos, permitindo que 0s usuarios inexperientes explorem
outras alternativas de visualizagéo.

A ferramenta ViSC (Visualization with Smart Charts) também foi projetada para
usuarios inexperientes. Essa ferramenta apoia a construcdo de visualizacbes de dados
estatisticos através de recomendacdes de visualizacdo baseadas em perguntas mais comuns
que os usuarios costumam formular durante a construcdo e leitura de graficos. Desta forma,
os gréaficos sdo construidos por meio de um dialogo da ferramenta com o usuario que deve
selecionar a pergunta a ser respondida (DE SOUSA & BARBOSA, 2013).

Uma limitacdo da ferramenta ViSC é que o usuario ndo consegue fazer upload dos seus
dados. Ao utilizar a ferramenta, primeiro o usuario seleciona um dos temas (conjuntos de

dados) disponiveis, define as varidveis dos eixos e escolhe os dados que deseja visualizar. Em
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sequida a ferramenta faz a recomendacdo’. A recomendacéo da ferramenta ViSC é definida a

partir de uma ontologia com cinco classes de nivel superior (DE SOUSA, 2013):

Dado: possui dimensfes dadas pelo nimero de variaveis. Cada varidvel pode
ser classificada quanto a estrutura (escalar, vetorial e sensorial), quanto a
natureza (discreta ou continua), quanto ao tipo (nominal, ordinal, intervalar e
razdo) e quanto ao tipo de componente (temporal, geogréafico ou nulo).
Atributos de exibicdo: essa classe baseia-se nas propriedades das marcas
(posicional, de retina e temporal) e se relaciona com a classe Dado através de
quatro tipos de percepc¢éo (associativa, seletiva, ordenada e quantitativa).
Visualizacdo: essa classe € composta pelas representacBes atdbmicas (como
séries, colunas, dispersdo, barras) e pelas visualizacbes que agregam novos
atributos as representacdes atbmicas (como séries multiplas, barras agregadas,
colunas empilhadas). Ao todo sdo oito técnicas de visualizacdo suportadas pela
ferramenta ViSC: colunas agregadas, colunas multiplas, colunas empilhadas,
séries, series multiplas, séries empilhadas, dispersao e tabela.

Tarefa: € o objetivo do usuario com a visualizacao e o que deve ser feito com a
visualizacdo. Segundo DE SOUSA (2013), a tarefa tem relacdo com a pergunta
que o usuario quer responder e com a eficiéncia da representagdo visual. As
tarefas e as perguntas da ferramenta ViSC foram definidas com base na
taxonomia de AMAR et al. (2005). As perguntas sdo geradas automaticamente

na ferramenta ViSC com base em templates armazenados em um banco de

" Este video (http:/taissasousa.com/visctutorial.mp4) mostra que o usuario primeiro seleciona um dos temas
disponiveis e as variaveis e os dados que deseja visualizar para em seguida a ferramenta fazer a recomendacao.
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dados. Os parédmetros desses templates para criar as perguntas sdo: o dado
selecionado e as caracteristicas desse dado.

e Transformacdo: essa classe define quais variaveis podem ir para cada atributo
de exibicdo, de modo que a visualizacdo seja eficiente para a tarefa ou pergunta.

Outro sistema que também utiliza o recurso de didlogo no processo de construgdo de
visualizaces é a aplicagdo web IBM Watson Analytics®. Essa aplicagéo foi criada como uma
alternativa ao Many Eyes, que foi descontinuado conforme comunicado no site da aplicacao
(IBM, 2015b).

Em 2010, quando o Many Eyes ainda estava em uso, FREYNE & SMYTH (2010)
aplicaram técnicas de raciocinio baseado em casos para produzir recomendacdes de
visualizacdes e auxiliar os usuarios da ferramenta na selecéo da visualiza¢do mais apropriada.
Essa recomendacdo baseada em casos funcionava da seguinte maneira: quando um novo
conjunto de dados era selecionado, o sistema convertia o conjunto de dados em um conjunto
de caracteristicas e usava essas caracteristicas para encontrar um conjunto de casos similares.
As visualizacbes associadas com 0s casos similares eram ranqueadas e retornadas aos
usuarios como um conjunto de recomendacdes (FREYNE & SMYTH, 2010).

A ferramenta Watson Analytics oferece trés tipos de servigos para analise dos dados:
Explore, Predict e Assemble (IBM, 2015a). O servigo Explore permite que o usuario faca
uma andlise exploratoria sobre o conjunto de dados e descubra padrbes e relacionamentos
nesses dados. O servigo Predict utiliza algoritmos para realizar predicdes e descobrir ideias,
padrGes e correlages no conjunto de dados do usuario. As predi¢des auxiliam na

identificacdo de potenciais associagdes entre os campos do conjunto de dados que podem ser

8 http://www.ibm.com/analytics/watson-analytics/
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Uteis na andlise visual dos dados. Com o servico Assemble, o usuério pode criar e
compartilhar painéis com os insights (ideias) obtidos com os servigos Explore e Predict
(IBM, 2015a).

O servigo que esta relacionado a este trabalho é o Explorer. O fluxo de trabalho desse
servico é: (1) o usuério carrega os dados, (2) s@o apresentadas possiveis perguntas que o
usuario possa querer responder com a visualizacdo que seré criada e (3) o usuério escolhe a
pergunta (ou cria uma nova) e (4) por fim, a visualizacdo € renderizada na tela. Cada pergunta
tem uma ou mais visualiza¢fes associadas e recomendadas (IBM, 2015a). As técnicas de
visualizacdo disponiveis no servico Explorer sdo: grafico de colunas/barras, grafico de
colunas/barras agrupadas, gréafico colunas/barras empilhadas, grafico de linhas, grafico de
area, gréafico de pizza, mapa geografico, treemap, gréfico de bolhas, mapa de calor, gréfico de
barras radial, tabela, visualizacdo categorica (¢ uma técnica de visualizagdo que agrupa 0s
dados e usa formatos, como quadrado, pontos, para exibir os dados. Também € utilizado o
recurso de saturacéo de cores).

Na ferramenta VizAssist as visualizagBes sdo criadas com base em trés critérios: (1) nos
dados do usuério, (2) em algumas informagdes sobre os dados (como a importancia de cada
atributo) e (3) nos objetivos do usuario (BOUALI et al.,, 2015). Apos coletar essas
informacdes, a ferramenta apresenta uma lista de visualiza¢fes candidatas e o usuério escolhe
uma ou mais visualizacdes para realizar a tarefa de exploracdo do conjunto de dados no
contexto de mineracdo visual de dados. Para cada visualizacdo selecionada o usuério pode
fornecer um feedback com a finalidade de melhorar o mapeamento visual dos dados. A
ferramenta utiliza um algoritmo genético para fazer as recomendacdes (BOUALI et al.,

2015).
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A ferramenta Voyager auxilia a exploracdo em profundidade (breadth-oriented
exploration) de conjuntos de dados, ou seja, 0 usuédrio tem acesso a uma galeria de
visualizagdes para realizar a tarefa de andlise exploratoria e conhecer todo o conjunto de
dados (WONGSUPHASAWAT et al.,, 2016). Essa ferramenta utiliza a engine de
recomendacdo Compass que adotou uma abordagem similar a VizQL (usada na ferramenta
Tableau) para enumerar, agrupar e ordenar as visualiza¢cbes com base nas propriedades dos
dados e em principios perceptuais (WONGSUPHASAWAT et al., 2016).

Ap0s o usudrio selecionar (ou carregar) o conjunto de dados, a ferramenta VVoyager ja
exibe visualizagdes para cada variavel do conjunto. O usuario ainda tem a opcdo de
selecionar as varidveis que deseja analisar, entdo a ferramenta apresenta a visualizagdo
recomendada e também exibe outras visualizacGes das varidveis selecionadas combinadas
com outra variavel do conjunto de dados (WONGSUPHASAWAT et al., 2016).

O diferencial da ferramenta RVis é a abordagem utilizada para a recomendacdo da
visualizacdo que é baseada em regras para a classificacdo das técnicas de visualizagdo. Outra
caracteristica é a automatizacdo da recomendacdo com o uso de técnicas de aprendizado de
maquina, especificamente da arvore de decisdo (modelo de classificacdo) que combina
critérios baseados nos dados e no contexto (como a tarefa que o usuario deseja realizar) para

a definigdo das regras.

2.3 Aprendizado de Maquina

Segundo SHI (1992), aprendizado de maquina (machine learning) é o estudo de
técnicas que permitam a maquina adquirir novos conhecimentos, novas habilidades e
organizar o conhecimento existente. De acordo com NGUYEN & ARMITAGE (2008), a

aquisicdo de conhecimento ocorre de forma automatica a partir de experiéncias, refinamentos
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e melhorias na base de conhecimento que a maquina possui. De modo geral, o aprendizado
pode ocorrer de duas maneiras: supervisionado ou nao-supervisionado (TAN et al., 2005).

No aprendizado supervisionado é fornecido ao algoritmo um conjunto de exemplos de
treinamento para os quais o rétulo da classe associada é conhecido. Cada exemplo é descrito
por um vetor com os valores das caracteristicas (ou atributos) e com o rotulo da classe
associada. O objetivo do algoritmo é construir um classificador que possa determinar
corretamente a classe de novos exemplos ainda nédo rotulados (REZENDE, 2003). A
classificacédo e a regressao sao tipos especificos do aprendizado supervisionado (NGUYEN &
ARMITAGE, 2008).

O processo de aprendizado supervisionado inicia com a divisdo dos dados em dois
subconjuntos: conjunto de treinamento e conjunto de testes (HAN et al., 2011b). Em seguida,
o algoritmo é aplicado no conjunto de treinamento e com isso é obtido um modelo treinado
que representa o conhecimento extraido dos dados (NGUYEN & ARMITAGE, 2008). Por
fim, o modelo treinado é aplicado ao conjunto de testes. Como o conjunto de testes esta
previamente rotulado, é possivel medir a taxa de acerto do modelo, comparando o resultado
com os rétulos do conjunto de testes (NGUYEN & ARMITAGE, 2008).

Segundo HAN et al. (2011b), uma das técnicas utilizadas para dividir os dados €
denominada validacdo cruzada (cross-validation). Essa técnica consiste em dividir os dados
em k partes (folds). Destas, k-1 partes sdo utilizadas para o treinamento e uma parte é
utilizada nos testes. Essa divisdo ocorre k vezes, de forma que cada parte seja usada uma vez
como conjunto de testes (HAN et al., 2011b).

No aprendizado ndo-supervisionado, o algoritmo analisa o conjunto de dados, ou parte
dele, e busca definir grupos, onde os elementos dentro dos grupos apresentam alguma

similaridade, sendo dissimilares se comparados aos elementos que compdem 0s outros
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grupos. Apos a definicdo dos agrupamentos, normalmente, é necessario determinar o que
cada agrupamento significa no contexto do problema que esta sendo analisado (REZENDE,
2003). Agrupamento é um tipo especifico de aprendizado ndo-supervisionado (NGUYEN &
ARMITAGE, 2008).

O foco deste trabalho sdo os algoritmos de aprendizado supervisionado que realizam a
tarefa de classificacdo. De maneira geral, 0 processo de classificacdo inicia a partir de um
conjunto de exemplos pré-classificados (ou pré-rotulados), que sdo utilizados para construir
um conjunto de regras, ou seja, um modelo. Esse modelo é utilizado na classificacdo de
exemplos ndo vistos (ou ndo rotulados) (HAN et al., 2011b) (NGUYEN & ARMITAGE,
2008).

Segundo HAN et al. (2011b), diversos modelos de classificacdo de dados s&o definidos,
tais como: arvore de decisdo, Naive Bayes (ELKAN, 1997), rede neural artificial, k vizinhos
mais proximos, algoritmos genéticos e raciocinio baseado em casos. A seguir sdo descritos
com mais detalhes os algoritmos C4.5 (&rvore de decisdo) (QUINLAN, 1993), Naive Bayes
(ELKAN, 1997), kNN (k-Nearest Neighbors) (HAN et al., 2011c) e rede neural do tipo MLP
(Multilayer Perceptron) (HAN et al., 2011a) que sdo os algoritmos usados na etapa de testes
do conjunto de regras deste trabalho, conforme apresentado na secéo 3.3.

O algoritmo C4.5 (sucessor do algoritmo ID3) (QUINLAN, 1993) implementa a técnica
arvore de decisdo. A arvore de decisdo (conforme mostra a Figura 6) é um diagrama na
estrutura de arvore, onde cada no interno (ndo folha) representa um teste de um atributo e
cada ramo representa uma saida do teste. Em cada no folha fica o rotulo da classe (HAN et

al., 2011b).
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Paciente se
sente bem?

Sim

tem dor?
Nao Sim

>37

Temperatura
per Doente
do paciente

<=37

Figura 6. Exemplo de arvore de decisdo. Adaptado de REZENDE (2003).

Com a arvore de decisdo, a tarefa® de classificacdo é executada da seguinte maneira:
dada uma tupla X, para a qual ndo é conhecido o rétulo da classe, o valor de cada atributo da
tupla € testado na arvore de decisdo. Um caminho € tracado a partir do nd raiz até o no folha,
o0 qual armazena o rétulo da classe para aquela tupla (HAN et al., 2011b).

Por exemplo, considere um conjunto (hipotético) de dados de pacientes, conforme
apresentado na Tabela 5. Para descobrir a classe do ID =1 e do ID = 2 (ou seja, o diagnostico
dos pacientes), usando a arvore de decisdo da Figura 6, basta iniciar pela raiz seguindo cada
teste até que um né folha seja alcancado. Nesse caso, a classe do ID =1 e do ID = 2 ¢,

respectivamente, saudavel e doente.

Tabela 5. Conjunto (hipotético) de dados de pacientes.

ID | Paciente se sente bem? | Paciente tem dor? | Temperatura do paciente
1 Né&o Né&o <=37
2 Né&o Sim -

O algoritmo Naive Bayes (ELKAN, 1997) e baseado no Teorema de Bayes e é

denominado ingénuo (naive) por assumir que os atributos sdo independentes, ou seja, 0

% Tarefa no contexto de aprendizado de maquina pode ser entendida como um tipo de problema de descoberta de
conhecimento a ser solucionado (DIAS, 2008).
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algoritmo assume que o valor de um atributo em uma determinada classe nao é influenciado
pelos valores de outros atributos (HAN et al., 2011b), (WITTEN et al., 2011). O Teorema de
Bayes trabalha com probabilidade condicional, ou seja, permite calcular a probabilidade de
um evento ocorrer dada uma condicdo (HAN et al., 2011b). O algoritmo Naive Bayes
(ELKAN, 1997) utiliza esse teorema para determinar a classe mais provavel de uma dada
tupla X maximizando a probabilidade a posteriori (WITTEN et al., 2011).

O algoritmo kNN (HAN et al., 2011c) é baseado em aprendizado por analogia, ou seja,
compara uma determinada tupla de teste com as tuplas de treinamento similares (HAN et al.,
2011b). As tuplas de treinamento sdo descritas por n atributos. Cada tupla representa um
ponto em um espaco n-dimensional (WITTEN et al.,, 2011). De acordo com HAN et al.
(2011b), a classificacdo ocorre da seguinte maneira: dada uma tupla desconhecida X, o
algoritmo kNN (HAN et al.,, 2011c) procura no espaco n-dimensional por k tuplas de
treinamento que sdo similares a tupla X, ou seja, o algoritmo calcula a distancia de X a todas
as tuplas de treinamento e considera apenas as k tuplas mais proximas de X. A classe de X é
determinada com base na classe mais frequente dentre essas k tuplas (HAN et al., 2011b).

A rede neural do tipo MLP (HAN et al.,, 2011a) ¢ um algoritmo supervisionado
treinado através do algoritmo de retropropagacéo (backpropagation) (WITTEN et al., 2011).
Uma rede neural é formada por: uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e
uma camada de saida. As entradas da rede correspondem aos atributos de cada tupla de
treinamento (HAN et al., 2011b). A camada de entrada é responsavel pela recepcdo e
propagacdo das informacOes de entrada para a camada seguinte. As camadas ocultas séo
compostas por nés e sdo camadas que transmitem as informagdes por meio de conexdes entre
a camada de entrada e a de saida. A cada conexdo esta associado um peso, formando um

conjunto de pesos que pondera as entradas permitindo gerar um valor para a funcdo de
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ativacdo de cada neur6nio, que produz uma saida. O conjunto de pesos de uma rede neural
representa o conhecimento adquirido pelo modelo. Por fim a camada de saida € composta por
neurdnios que recebem as informagdes das camadas ocultas e fornecem a resposta (WITTEN
etal.,, 2011).

De acordo com HAN et al. (2011b), o algoritmo backpropagation que implementa uma
rede neural, aprende ao processar iterativamente um conjunto de tuplas desconhecidas
comparando a predi¢do da rede com a classe desejada. Se a predicdo estiver errada, o erro é
calculado e os valores séo retropropagados da camada de saida até a camada de entrada.
Conforme as iteragcbes ocorrem, 0s pesos sdo ajustados para minimizar o erro e 0
processamento é feito novamente até que se obtenha a resposta desejada (HAN et al.,

2011b).
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3. Conjunto de regras

Nesta secdo séo descritas as etapas da metodologia usada para elaborar o conjunto de

regras para recomendacdo de técnicas de visualizacdo de informacdo. A Figura 7 mostra essas

etapas.
Aplicacdo de técnicas
Definicdo do conjunto Estudo de caso para de aprendizado de
inicial de regras avaliacdo das regras maquina para

refinamento das regras

Figura 7. Metodologia usada para elaborar o conjunto de regras para recomendacéo de visualizagéo.

3.1 Definicao do conjunto inicial de regras

Apds a analise da literatura, foi elaborado um conjunto inicial contendo 93 regras que
foram definidas com base nas caracteristicas do conjunto de dados e nas informacdes de
contexto, como a tarefa que o usuario pode realizar com a visualizacdo. Os dados
considerados estdo no formato tabular, conforme exemplificado na Tabela 6. Esta delimitacao
do escopo pode ser justificada pela relativa frequéncia com que esses dados sdo gerados. Em
MUNZNER (2014), a autora afirma que muitos conjuntos de dados estdo no formato de
tabelas compostas por linhas e colunas. Além disso, ndo foram considerados conjuntos de
dados que possuem apenas texto, como: noticias, discursos, conte(do de pagina web, texto
em geral.

Na representacdo tabular dos dados, denominada por HOFFMAN & GRINSTEIN
(2002) como Table Visualizations, as linhas sé@o os itens de dados e as colunas séo as
dimens@es, também conhecidas como atributos (DE OLIVEIRA & LEVKOWITZ, 2003)

(MUNZNER, 2014). Por exemplo, no conjunto de dados da Tabela 6, as linhas (itens de
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dados) representam as pessoas e as colunas (atributos) representam o nome, a idade, o
tamanho de camisa e a fruta favorita. Esta nomenclatura, atributo para coluna e itens de dados
para linhas, também foi adotada por DE OLIVEIRA & LEVKOWITZ (2003).
Quanto as técnicas de visualizacdo consideradas, faz parte do escopo deste:
e Gréficos em 2D.
e Graficos estatisticos.
e Gréficos para representacdo de hierarquias.
Por outro lado, ndo faz parte do escopo deste trabalho:

e Gréficos em 3D.
e Graficos para representacdo de dados geograficos (latitude e longitude).

e Graéficos para representar dados multidimensionais.

Tabela 6. Exemplo de representacdo tabular do conjunto de dados aceito na ferramenta RVis.

Adaptado de MUNZNER (2014).

Nome | Idade | Tamanho de camisa | Fruta favorita
Amy 8 P Macéa
Clara 9 M Péra
Ernest 12 G Péssego
George 9 M Laranja
Hector 8 G Melancia

A cada regra, sdo especificadas as caracteristicas dos dados e a tarefa a ser realizada. A
partir destas informacdes, é determinada a técnica de visualizacdo mais apropriada conforme
a estratégia de recomendacdo definida. Em relac&o as caracteristicas do conjunto de dados, as

seguintes varidveis foram consideradas na formulacéo das regras:
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e Quantidade de unidades de medida: representa quantas unidades de medida
tem o conjunto de dados, especificamente as colunas com valores quantitativos
(maximo 2 unidades de medida diferentes).

e Quantidade de itens de dados: representa a quantidade de itens de dados
(linhas) do conjunto de dados. Foram definidos os seguintes intervalos de
valores: [1, 5], [1, 15], [1, 20], [1, 30], [16, 30], [20, 30].

e Tem valor negativo: indica se 0 conjunto de dados possui valor negativo. Os
valores adotados sdo: verdadeiro ou falso.

e Quantidade de atributos: informa quantos atributos (colunas) tem o conjunto
de dados. O minimo € 2 atributos e 0 maximo é 4.

e Quantidade de atributos quantitativos: informa quantos atributos séo do tipo
quantitativo. Considerando que dados puramente textuais e graficos
multidimensionais ndo fazem parte do escopo deste trabalho, é necessario, no
minimo, 1 atributo quantitativo e no maximo 4.

e Quantidade de atributos categoricos: informa quantos atributos séo do tipo
categdrico. Os limites para esta variavel sdo: no minimo 1 atributo categorico e
no maximo 3 atributos. Estas definicdes foram necessarias pois técnicas
multidimensionais ndo fazem parte do escopo do trabalho.

e Tipo de atributo categérico: indica o tipo do atributo categdrico que pode ser
nominal, ordinal ou intervalar.

Quanto a tarefa, foram consideradas as seguintes opcOes: comparagdo nominal,
correlacdo, distribuicdo, parte-todo, ranqueamento, série temporal e hierarquia. Conforme
descrito no inicio desta secédo, a escolha destas tarefas foi baseada na analise dos trabalhos

encontrados na literatura. Depois de analisadas as sugestdes apresentadas pelos autores,
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foram identificadas algumas sobreposices que, nem sempre, estavam explicitas. Alguns

autores, por exemplo, apresentam nomes diferentes para tarefas conceitualmente semelhantes,

como ¢ o caso da tarefa “tendéncia” definida por RIBECCA (2016) que se refere a tarefa

“série temporal” apresentada em FEW (2012). Nestes casos, as duplicatas foram eliminadas.

A Tabela 7 mostra dois exemplos de regras criadas com base nas variaveis apresentadas

anteriormente.

Tabela 7. Exemplos de regras.

Quanti- | Quanti- | Tem | Quanti- | Quanti- Quanti- | Tipode | Tarefa Classe
dade de | dade de | valor | dade de | dade de dade de | atributo
unida- | itensde | nega- | atribut | atributos | atributos | categ6-
de de dados tivo 0S guanti- categ6- rico
medida tativos ricos
1 <=5 Falso 2 1 1 Nominal | Parte- | Grafico de
todo Pizza
2 <=30 Falso 3 2 1 Nominal | Corre- | Grafico de
lacdo Dispersao

O conjunto inicial tinha 96 regras, 17 técnicas de visualizacdo e 7 tarefas. A Tabela 8

mostra 0 nimero de regras para cada tarefa. A Tabela 9 apresenta as técnicas consideradas e

0 numero de regras estabelecido para cada técnica.

Tabela 8. NUmero de regras (por tarefa) da primeira verséo.

Tarefa Regras da primeira versao
Parte-todo 23
Série Temporal 22
Rangqueamento 12
Distribuigéo 12
Comparagdo Nominal 8
Correlacéo 8
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Hierarquia 5

Tabela 9. Técnicas de visualizagdo consideradas e o niUmero de regras para cada técnica da primeira

versao.

Técnica de Visualizacéo Regras da primeira versao
Grafico de Linhas 14

-
-

Multiplos Gréaficos de Barras

Graéfico de Barras

Gréfico de Areas

Multiplos Gréficos de Linhas

Grafico de Colunas

Gréfico de Dispersao

Gréafico de Bolhas

Gréfico de Colunas Empilhadas

Treemap

Gréfico de Barras Empilhadas

Multiplos Gréaficos de Colunas

Spiral Plot

Circle Packing

Histograma

Gréfico de Pizza

R NN W W B~ o1 O] O OO O N| 00| ©

Multiplos Histogramas

3.2 Avaliacao do conjunto de regras

Apos definir o conjunto inicial das regras® (v1), foram identificados alguns pontos de

questionamentos que exigiram uma analise complementar. A estratégia definida para

10 Disponivel em: http://rvis-fvis.rhcloud.com/rvis/regras/regras_rvis_v1.xlsx
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avaliacdo foi apresentar as regras relacionadas a estes pontos de verificagdo a um grupo de

usuarios de forma que as recomendacdes apresentadas pudessem ser avaliadas.

Diferentes situagdes geraram estes pontos de questionamento:

Falta de consenso na literatura sobre a adequacdo de algumas técnicas de
visualizacdo. Por exemplo, o grafico de pizza é um grafico recomendado por
ILIINSKY & STEELE (2011), RIBECCA (2016) e HARDIN et al. (2012) para
representar valores quantitativos que revelem a porcdo que cada valor
representa em um todo (ou seja, o relacionamento parte-todo). No entanto FEW
(2012) ndo recomenda o uso desse gréafico.

Imprecisdo em relacdo a quantidade de itens de dados suportada por cada
técnica de visualizacdo. Segundo SKAU (2012) a quantidade de itens de dados
exibidos pelo gréafico depende da area reservada para a visualizagdo. Para
KOSARA (2010), por exemplo, o uso do gréafico de pizza deve ser limitado a 5
“fatias”. Ja para SKAU (2012), o limite € 7, para HARDIN et al. (2012), o
limite € 6 e, para CAIRO (2012), o grafico de pizza deve representar até 3 itens
de dados. ILIINSKY & STEELE (2011) ndo indicam um valor especifico para o
limite, mas afirmam que o grafico de pizza deve ser usado com poucas fatias
relevantes. Mesmo ndo havendo consenso na quantidade de dados exibida no
grafico de pizza, todos esses autores concordam que o grafico de colunas é o
mais indicado para substituir o gréafico de pizza quando a quantidade de dados
ultrapassar o limite definido (ILIINSKY & STEELE, 2011), (KOSARA, 2010),
(SKAU, 2012), (HARDIN et al., 2012).

Possibilidade de uso de recursos interativos e outros elementos complementares
do grafico.
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A partir destes pontos de questionamento, foram definidas as hipo6teses que seriam
analisadas com o estudo de caso. Essas hipéteses foram relacionadas, principalmente, a
caracteristica “quantidade de itens de dados”. E importante deixar claro que os valores
adotados como limite da quantidade de itens de dados podem ser dependentes da &rea de
exibicdo do grafico. No estudo de caso deste trabalho, a area de exibicdo foi definida com
1.000px de largura e, no minimo, 600px de altura. Além disso, em funcéo do tamanho da area
de exibicdo foi definido que o limite m&ximo de itens de dados considerado seria 30 linhas.
Esse valor foi definido em funcdo de testes iniciais.

As hipéteses foram:

H1.A quantidade maxima de itens de dados adequada para o grafico de pizza é 5,
ou seja, o limite maximo de “fatias™ € 5.

H2.A quantidade maxima de itens de dados adequada para o grafico de colunas é
20, ou seja, o limite méximo sdo 20 colunas.

H3.Grafico de barras é a opcdo indicada para exibir mais de 20 itens de dados.

H4.A quantidade méaxima de itens de dados adequada para o grafico de colunas
agrupadas é 16 com até 4 grupos.

H5.0 rétulo prejudica a analise dos dados quando ha mais de 2 atributos
quantitativos representados no grafico.

H6.A quantidade maxima de itens de dados adequada para o gréafico de linhas é 20.

H7.Quando h& varidveis com unidades de medidas diferentes e a tarefa ndo é
correlacdo, recomenda-se small multiples, ou seja, varios graficos (sendo um
gréafico para cada variavel).

H8.Quando ha varidveis com unidades de medidas diferentes e a tarefa é correlacao,

recomenda-se o grafico de disperséo.
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H9.Para dados com relacionamento hierdrquico, usar o treemap para representar
conjuntos com no maximo 2 atributos categoricos.

O estudo de caso foi realizado através de uma aplicacdo web!! e dividido em duas

etapas. Na primeira etapa os participantes foram informados sobre o objetivo do estudo de

caso e responderam duas perguntas relacionadas ao perfil, conforme mostra a Figura 8. A

terceira pergunta so era exibida se o participante marcasse “sim” para a segunda pergunta.

Estudo de caso Instrugées Cenario 1: Educagdo Cenario 2: Salde

Como participar
QOla, obrigada pela sua participagdo. Nosso objetivo é desenvolver uma ferramenta que ajude na escolha de graficos para representagédo de dados.
Queremos saber sua opinido sobre algumas sugestdes de gréaficos. Sua contribuicdo seré muito importante

Durante sua experiéncia, serdo apresentadas algumas perguntas. Para respondé-las, vocé tera que analisar alguns dados utilizando um grafico
sugerido por nés. N&o serd necessario fornecer as respostas das perguntas na aplicacdo. Queremos saber somente se o grafico que vamos sugerir
vai te ajudar a identificar faciimente cada resposta.

Além do grafico sugerido, vocé podera visualizar os mesmos dados com outros graficos para que vocé possa comparar nossa sugestdo

Antes de iniciar a andlise, responda as questdes abaixo. Estas questdes sdo obrigatérias.

Perfil:

1. Vocé conhece a area de Visualizagao de Informagao (ou Visualizagao de Dados)?
® Sim
Nao
2. Vocé costuma usar gréficos para criar visualizages? (Por exemplo, no excel ou em alguma outra ferramenta)
® Sim

Né&o
3. Quais dos graficos abaixo vocé conhece ou ja usou?

Selecionar todas as opcdes

Grafico de Colunas Grafico de Barras Grafico de Linhas
Grafico de Pizza Grafico de Rosca Treemap

Grafico de Colunas Empilhadas Grafico de Barras Empilhadas Grafico de Areas
Circle Packing Diagrama em Arvore (Tree Diagram) Histograma

Linha do Tempo Série Temporal em Espiral (Spiral Plot) Grafico de Dispersdo

Grafico de Bolhas

Iniciar

Figura 8. Tela inicial da aplicacdo web do estudo de caso.

11 Disponivel em http://rvis-fvis.rhcloud.com/rvis/estudo-caso.xhtml
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Na segunda etapa, foram elaborados 2 cenarios. Para cada cenario, foram apresentadas
tarefas que deveriam ser executadas pelo participante. Conforme mostra a Figura 9, essas
tarefas eram perguntas sobre o cendrio descrito que deveriam ser respondidas a partir da
andlise da visualizacdo sugerida pela aplicacdo. Além da técnica sugerida (Figura 10), o
participante poderia visualizar os mesmos dados com outras técnicas de modo que fosse
possivel comparar a recomendacdo (Figura 12). As respostas das perguntas relacionadas as
tarefas ndo foram coletadas.

Os dados analisados representaram a opinido dos participantes em relacédo a sugestdo da
técnica e foram coletados com a aplicacdo de um questionério. Basicamente, 0 USuario
deveria responder se concordava com a recomendacdo da ferramenta. Conforme mostra a
Figura 11, as respostas para cada questdo foram definidas baseadas na escala Likert de 5
pontos: “concordo fortemente”, “concordo”, “neutro”, “discordo” e “discordo fortemente”.

Também havia um espaco para o participante colocar comentarios.

Estudo de caso Instrugdes |~ Cendrio 1: Educagdo  Cendrio 2: Saude o

Informacées sobre a tarefa o

Imagine que vocé trabalha no Ministério da Educacéo e esta se preparando para uma reunido com o ministro. Uma de suas tarefas agora & analisar
dados sobre o niumero de matriculas realizadas nas escolas de educagdo basica (infantil, fundamental, médio) no ano de 2014.

O primeiro conjunto de dados mostra o percentual de matriculas realizadas por modalidade de ensino. Vocé precisa responder a pergunta: qual a
modalidade com o maior percentual de matriculas em relacéo ao total?

Nossa sugestdo para vocé analisar esses dados e chegar a resposta é o grafico abaixo.

Depois de analisar o grafico, ndo se esqueca de responder a pergunta logo abaixo. Lembre-se também que apresentamos os mesmos dados com
outro grafico para que vocé possa comparar nossa sugestio

Figura 9. Tela da aplicacdo: drea com informacdes sobre a tarefa.
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Grafico Sugerido: Grafico de Pizza

Percentual de matriculas por modalidade de ensino (2014)
Fonte: INPE

Ensino Profissional: 3,0%
Educacao de Jovens e Adultos: 7,0%

Educacéo Infantil: 16,0%

Ensino Fundamental: 57,0%
Ensino Médio: 17,0%

Figura 10. Tela da aplicacdo: area com o grafico sugerido.

Questionario

* Obrigatdrio

1. Vocé concorda que o gréfico sugerido é o mais indicado? *
Concordo Fortemente
Concordo
Neutro

Discordo

Discordo Fortemente

Comentario:

Figura 11. Tela da aplicagdo: area com o questionario.
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Outro Grafico: Grafico de Colunas (7]

Grafico Anterior Proximo Grafico

Grafico de Colunas

| Exibir rétulo dos dados

Percentual de matriculas por modalidade de ensino (2014)

Fonte: INPE
60

57
50

40

30

Percentual (%)

20 17 16

3

Ensino Fundamental Ensino Médio Educacéo Infantil Educacéo de Jovens Ensino Profissional
e Adultos
Modalidade

Percentual (%)

Tarefa Anterior

Figura 12. Tela da aplicagdo: area com outros graficos.

3.2.1 Analise dos resultados

O estudo de caso teve um total de 92 participantes. Cerca de 55% declaram possuir
algum conhecimento sobre a area de Visualizagdo de Informacéo (ou Visualizacdo de Dados)
e em torno de 91% dos participantes afirmaram que costumavam usar graficos para criar
visualizacdes através de alguma ferramenta (por exemplo, o Excel). Para esses participantes,
foi solicitado que informassem quais as técnicas de viusalizagdo que 0s mesmos conheciam
ou ja utilizaram na criacéo dessas visualizagdes. O objetivo desta pergunta foi verificar se 0s
participantes conheciam técnicas de visualizagdo como treemap, circle packing e spiral plot.

A Figura 13 apresenta o ranking dos graficos conhecidos ou utilizados pelos participantes. Os
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graficos estatisticos como grafico de pizza, gréafico de barras, grafico de colunas e grafico de
linhas ficaram nas primeiras posi¢Ges do ranking. Ja os gréficos treemap, circle packing e
spiral plot estdo nas Ultimas posi¢fes indicando que eram conhecidos ou utilizados por

poucos participantes.

Quais dos graficos abaixo vocé conhece ou ja usou?

Gréfico de Pizza 80

Grafico de Barras 74

Grafico de Colunas 70
Gréfico de Linhas 66
Histograma 61
Linha do Tempo 60
Gréafico de Dispersao 54
Gréfico de Colunas Empilhadas 44

Diagrama em Arvore (Tree Diagram) 36

Respostas

Grafico de Bolhas 34
Grafico de Areas 34
Grafico de Barras Empilhadas 34
Grafico de Rosca 29
Treemap 19
Série Temporal em Espiral (Spiral Plot) 12
Circle Packing 5

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85
Quantidade de Respostas

Figura 13. Ranking das técnicas de visualizagdo conhecidas ou utilizadas pelos participantes do

estudo de caso.

A seqguir, os resultados serdo apresentados de acordo com a hipotese testada. Vale
ressaltar que, a estratégia de solucdo adotada foi: a cada hipGtese analisada, caso a
porcentagem de aceitagdo fosse maior que a porcentagem de rejeicdo, a hipdtese seria
considerada como verdadeira ainda que esses resultados ndo garantissem o rigor cientifico
para comprovacdo destas hipoteses. Isso s6 foi possivel ou viavel, porque o objetivo foi
elaborar um conjunto inicial de regras que ainda passaria por mais ciclos de avaliacao.

H1. A quantidade maxima de itens de dados adequada para o grafico de pizza é 5, ou seja, 0
limite maximo de “fatias” é 5.
Para realizar essa avaliacéo, foi apresentado o grafico de pizza da Figura 14 com 5 itens

de dados e o participante deveria identificar a modalidade com o maior percentual de
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matriculas em relacdo ao total (tarefa era parte-todo). Cerca de 89% dos participantes
concordaram que o grafico de pizza foi adequado para a realizacdo da tarefa.

Em seguida, foi apresentado um grafico de colunas com os dados de matriculas por
estado. A tarefa foi identificar em qual estado houve o maior nimero de matriculas em
relacdo ao total (todo-parte). Na se¢do “Outro Grafico”, o primeiro grafico apresentado foi o
grafico de pizza conforme mostra a Figura 15. Ao analisar a imagem, é possivel perceber que
o0 volume de dados é incompativel com a capacidade de representacdo da técnica, o que pode
prejudicar a analise. Em torno de 65% dos participantes concordaram com a sugestdo do
grafico de colunas para a realizacdo da tarefa parte-todo com mais de 5 itens de dados. Em
torno de 21% dos participantes preferiram o grafico de pizza da Figura 15 (com mais de 5
itens de dados).

Os resultados indicam que H1 é verdadeira. Desta forma, para as regras relacionadas a
tarefa parte-todo foram estabelecidas as seguintes defini¢Oes para a caracteristica “quantidade
de itens de dados™:

e Se tarefa = ‘parte-todo’ e quantidade-tens-dados <=5 entao classe = ‘grafico de
pizza’
e Se tarefa = ‘parte-todo’ e quantidade-tens-dados > 5 entdo classe = ‘grafico de

colunas’

Percentual de matriculas por modalidade de ensino (2014)
Fonte: INPE

Ensino Profissional: 3,0%
Educacgédo de Jovens e Adultos: 7,0%

Educacéo Infantil: 16,0%

Ensino Fundamental: 57,0%

Ensino Médio: 17,0%
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Figura 14. Gréafico de pizza com 5 itens de dados (H1).

Percentual de matriculas nos estados das regides Norte, Nordeste e Centro-Oeste
(2014)

Fonte: INPE

Tocantins: 1,7% Acre: 1,2%

Sergipe: 2,4% ) Alagoas: 3,9%

Roraima: 0,6% Amapa: 1,0%
Rondénia: 2,0% . __ Amazonas: 5,1%
Rio Grande do Norte: 3,7% \ Bahia: 15,7%

Piaui: 3,9%

Pernambuco: 10,1%
Paraiba: 4,4% Ceara: 9,7%
Para: 10,2% Distrito Federal: 2,8%

Mato Grosso do Sul: 2,9% Goias: 6,1%

Mato Grosso: 3,7% Maranhéo: 8,9%

Figura 15. Gréfico de pizza com excesso de dados (H1).

H2. A quantidade méxima de itens de dados adequada para o grafico de colunas é 20, ou seja,
o limite maximo sao 20 colunas.

H3. Grafico de barras € a opcdo indicada para exibir mais de 20 itens de dados.

Para confirmar essas hipdteses, primeiro foi apresentado o gréfico de colunas da Figura
16 com 20 itens de dados. Em seguida, foi apresentado o gréafico de barras da Figura 17 com
mais de 20 itens de dados. Em ambos 0s casos, 0 participante precisava comparar os valores.

Cerca de 65% dos participantes concordaram com a recomendacdo do gréfico de
colunas da Figura 16 com até 20 itens de dados. Em torno de 4% foram neutros e cerca de
31% discordaram dessa recomendacédo. Dos participantes que discordaram, em torno de 53%
afirmaram que foi mais facil comparar os valores com o grafico de barras (um dos gréficos
sugeridos). Esse percentual de discordancia pode ser explicado pelo fato de que, no grafico de
barras, os valores sdo apresentados ordenados (de forma decrescente), o que facilita a
comparacdo dos valores. Além disso, em torno de 83% dos participantes concordaram com a
recomendacéo do grafico de barras para mais de 20 itens de dados. Esses percentuais indicam

que a H3 é verdadeira.
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Ainda que a porcentagem de rejei¢cdo do grafico de coluna tenha sido consideravel, os
resultados indicam que H2 é verdadeira. Logo, para as regras relacionadas a tarefa
‘comparagcdo nominal’ foram estabelecidas as seguintes definicdes para a caracteristica
“quantidade de itens de dados”:

e Se tarefa = ‘comparag@o-nominal’ e quantidade-tens-dados <=20 entdo classe =

‘grafico de colunas’.
e Se tarefa = ‘comparagdo-nominal’ e quantidade-tens-dados > 20 entdo classe =
‘grafico de barras’.

Além disso, quando a tarefa for comparagdo, a recomendacao € adicionar um recurso

interativo para ordenar os dados de forma a facilitar a anélise.

Percentual de matriculas nos estados das regides Norte, Nordeste e Centro-Oeste (2014)
Fonte: INPE

(]
o

15,70

—
(8]

10,20 10,10

Percentual de Matriculas (%)
=)
@0
~
[=]

Estado

Figura 16. Gréafico de colunas com até 20 itens de dados (H2).
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Ranking do numero de matriculas (2014)
Fonte: INPE
Sdo Paulo 10.320.191
Minas Gerais 4.746.926
Rio de Janeiro 3.715.402
Bahia 3.703.824
Parana 2.586.577
Para 2.414.952
Pernambuco 2.394.561
Rio Grande do Sul 2.361.335
Ceara 2.295.034
Maranhdo 2.100.008
Santa Catarina 1.525.070
Goias 1.440.552
8 Amazonas 1.191.882
.2 Paraiba 1.037.073
ul Espirito Santo 923.071
Piaui 915.816
Alagoas 912.740
Rio Grande do Norte 877.431
Mato Grosso 866.009
Mato Grosso do Sul 679.425
Distrito Federal 668.542
Sergipe 570.227
Rondénia 462.759
Tocantins 408.151
Acre 274.105
Amapa 230.629
Roraima 149.079
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Total de Matriculas (em milhdes)

Figura 17. Gréfico de Barras com mais de 20 itens de dados (H3).

H4. A quantidade méaxima de itens de dados adequada para o grafico de colunas agrupadas é
16 com até 4 grupos.

Para avaliar a quantidade de grupos (que corresponde a quantidade de atributos
quantitativos nas regras), foi apresentado o grafico de colunas agrupadas da Figura 18 com 16
itens de dados e 4 atributos quantitativos.

A tarefa dos participantes, ao analisar o grafico da Figura 18, era identificar em qual
estado houve o maior nimero de matriculas do tipo federal. Cerca de 49% dos participantes
discordaram que o gréafico de colunas agrupadas era a técnicas de visualizacdo mais indicada
para a realizagéo dessa tarefa. Em torno de 40% concordaram com a recomendacédo e 11% se
mantiveram neutros em relacdo ao gréafico sugerido. Esse percentual de discordancia dos

participantes em relacdo ao grafico sugerido se justifica devido as caracteristicas do conjunto
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de dados que possuia escalas diferentes. Havia dados na escala de milhdes e de mil. Essa

diferenca na escala e a quantidade de colunas para cada estado pode ter dificultado a andlise

dos dados.
Numero de matriculas por localizagdo e dependéncia administrativa nos estados da regido
Nordeste, Sudeste e Sul (2014) (em milhdes)
Fonte: INPE
5
4.217.246
4 3.833.464
3
2.239.924 2.170.821 2.258.562
2 1.787.327 1.705.893
1.369.964 1105857
919.319 1.145.643 iy ) 1.013.582
812.532
754.937 654.332 - 696.899
559.503 527.070 508.919 ; 422.893
209/438 229145 = 315.912 231.772 : 260.091 274.871
o 9.261 10.319 7.200. 8.199 15.077 18.086 22.582
] X @ © 29 R oy > o = & @ N @ N @
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(&) 0
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Estado
N
Federal Estadual Municipal Privada

Figura 18. Gréafico de colunas agrupadas com 16 itens de dados e 4 atributos quantitativos (H4 e
H5).

Dos participantes que discordaram da recomendacédo do grafico da Figura 18, cerca de
62% indicaram o grafico da Figura 19 como o grafico mais apropriado para a analise da
tarefa proposta. Esse grafico usa o conceito de “multiplos pequenos” (do inglés “small
multiples”) proposto por TUFTE (2001). Essa solugdo envolve um conjunto de gréficos
menores, todos dispostos de forma que possam ser vistos simultaneamente (TUFTE, 2001).
No grafico da Figura 19, sdo varios graficos de colunas, sendo um grafico de colunas para
cada tipo: federal, estadual, municipal e privada.

Mesmo com o percentual de discordancia (em torno de 49%), H4 foi confirmada com
algumas ressalvas: sera adotada uma quantidade menor de grupos (3), mas a quantidade

méaxima de itens de dados continuara até 16.
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Varios Graficos de Colunas
¥ Exibir rétule dos dados
Federal (valores em mil)
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Figura 19. Varios graficos de colunas como alternativa a H4.

H5. O rotulo prejudica a analise dos dados quando ha mais de 2 atributos quantitativos
representados no grafico.

O gréfico da Figura 20 e o gréfico da Figura 18 (que tinham mais de 2 atributos

quantitativos) foram usados para avaliar H5. Para 85% dos participantes, o rotulo dos dados

contribuiu para realizar a tarefa, contrariando a hipdtese. Logo, esse percentual indica que H5

ndo é verdadeira.
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Numero de matriculas por raga/cor nas regides brasileiras (2014) (em milhdes)
Fonte: INEP
10

8.021.051

6.891.144

5.260.177

4 3.477.112
2.575.209
2 1.889.981
1.179.465
483.025 548.306 7280 595.380
113.017 66.308 75177 21.688 75.194 44.220
0 ey i iy
Norte Nordeste Sudeste Sul Centro-Oeste
Regiao
Branca Negra Parda Amarela W Indigena

Figura 20. Grafico de colunas agrupadas com 5 itens de dados e 5 atributos quantitativos (H5).

H6. A quantidade maxima de itens de dados adequada para o gréafico de linhas é 20.

Para avaliar essa hipétese, primeiro foi apresentado o grafico da Figura 21 com 20 itens
de dados. Com esse grafico o participante deveria analisar o comportamento dos dados ao
longo do tempo. Em torno de 81% dos participantes concordaram que o grafico de linhas foi
adequado para a realizagdo da tarefa. Em seguida, o participante deveria analisar a
distribuicdo de outro conjunto de dados temporal. Esse conjunto tinha mais de 20 itens de
dados. Para 54% dos participantes o histograma da Figura 22 foi mais adequado na realizacao

da tarefa do que o gréfico de linhas. Esses resultados sugerem que H6 € verdadeira.
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Taxa de natalidade no Brasil entre 1998 a 2015 (em milh&es)
Fonte: DATASUS
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Figura 21. Grafico de linhas com até 20 itens de dados (H6).
Doses de vacinagdo aplicadas no periodo de 1994 a 2015 (em milhdes)
Fonte: DATASUS
250
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Figura 22. Histograma com mais de 20 itens de dados (H6).

H7. Quando hé& variaveis com unidades de medidas diferentes e a tarefa ndo é correlacao,
recomenda-se small multiples, ou seja, varios graficos (sendo um gréafico para cada
variavel).

Para confirmar essa hipotese foi apresentado aos participantes o gréafico da Figura 23.

Os participantes deveriam descobrir em qual estado brasileiro houve o maior nimero de

internacdes pelo SUS (Sistema Unico de Salde) e qual estado recebeu a maior quantia em
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dinheiro para pagar os gastos com as internac6es. Apenas 37% dos participantes concordaram
que essa técnica de visualizacdo era a mais indicada para realizar a tarefa proposta, 50%
discordaram e 13% foram neutros em relacdo a recomendacéo.

Da quantidade de participantes que discordaram, cerca de 32% indicaram o grafico de
dispersdo da Figura 24. Esse resultado pode ser explicado em funcéo das caracteristicas do
conjunto de dados utilizado na avaliagdo de H7: os estados com maior nimero de internagGes
também eram os estados que receberam a maior quantia. Logo, no grafico de dispersao ficou

mais facil de identificar esse comportamento dos dados. Esse resultado sugere que H7 néo é

verdadeira.
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Figura 23. Um gréafico de colunas para cada variavel do conjunto de dados (H7).
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Numero de internagdes x valor total pago nas internagées pelo SUS (2012)
Fonte: SIH/SUS
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Figura 24. Gréafico de dispersdo como alternativa a H7.

H8. Quando ha varidveis com unidades de medidas diferentes e a tarefa é correlacéo,
recomenda-se o gréfico de disperséo.
Para avaliar essa hipdtese os participantes deveriam analisar a relacdo entre as taxas de
natalidade e de mortalidade no Brasil usando o grafico da Figura 25. Cerca de 49% dos
participantes concordaram com essa recomendac¢do. Mas em torno de 13% discordaram e

preferiram o grafico de colunas para realizar a tarefa proposta. Esse resultado indica que H8 é

verdadeira.
Taxa de Natalidade e de Mortalidade no Brasil em 2014
Fonte: DATASUS
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Figura 25. Grafico de dispersdo para representar variaveis com unidade de medidas diferente (H8).
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H9. Para dados com relacionamento hierdrquico, usar o treemap para representar conjuntos
com no maximo 2 atributos categoricos.

Essa hipotese foi avaliada atraves do grafico da Figura 26. Ao analisar esse gréfico, os
participantes deveriam descobrir qual o tipo de vacina mais aplicada em 2015. Os dados eram
caracterizados por um relacionamento hierarquico e estavam organizados por tipo de dose e
por tipo de vacina (que representavam os atributos categdricos). Em torno de 61% dos
participantes concordaram que o treemap é o mais indicado para a representacdo esses dados.
Cerca de 25% dos participantes preferiram o circle packing para representar esses dados.

Esse resultado indica que H9 € verdadeira.

Total de doses de vacinas aplicadas em 2015, por tipo de dose e por tipo de vacina
Fonte: DATASUS
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Figura 26. Treemap para representar dados com relacionamento hierarquico (H9).

Com base nesses resultados, alterou-se o conjunto inicial de regras (v1). As principais
alteracdes ocorreram em funcdo da caracteristica “itens de dados”. A segunda versdo do
conjunto (v2) ficou com 90 regras e 17 classes de grafico!2. Conforme mostra a Tabela 10,
nessa nova versao: o grafico de barras teve 7 regras associadas e o histograma 1 regra em

funcdo dos resultados de H4 e H6, respectivamente. Alem disso, 0 numero de regras do

12 Disponivel em: http://rvis-fvis.rhcloud.com/rvis/regras/regras_rvis_v2.xlsx
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grafico de linhas e do grafico de colunas agrupadas diminuiram. Enquanto que o nimero de
regras da técnica “multiplos graficos de colunas” aumentou de 3 para 5 regras. As outras
classes de graficos ficaram com o mesmo ndmero de regras em comparagdo com a primeira

versdo do conjunto de regras.

Tabela 10. Namero de regras (por técnica de visualizacdo) da 22 versdo em comparacdo a 12 versédo.

Técnica de Visualizacéo Regras da segunda versao | Regras da primeira versao
Grafico de Linhas 13 14
Mudltiplos Gréficos de Barras 11 11
Grafico de Barras 7 9
Grafico de Areas 8 8
Multiplos Gréficos de Linhas 7 7
Grafico de Colunas 6 6
Gréafico de Dispersédo 6 6
Grafico de Bolhas 6 6
Gréfico de Colunas Empilhadas 4 5
Treemap 5 5
Gréfico de Barras Empilhadas 4 4
Multiplos Gréaficos de Colunas 5 3
Spiral Plot 3 3
Circle Packing 2 2
Histograma 1 2
Grafico de Pizza 1 1
Mudltiplos Histogramas 1 1

Conforme mostra a Tabela 11, em relacdo ao nimero de regras por tarefa, nessa nova
versdo (v2), a tarefa “parte-todo” ficou com 23 regras e a tarefa “ranqueamento” com 12
regras. As outras tarefas mantiveram o mesmo numero de regras em comparagdo com a

primeira versao.
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Tabela 11. Namero de regras (por tarefa) da 22 versdo em comparacao a 12 versédo.

Tarefa Regras da segunda versao | Regras da primeira versao
Parte-todo 23 24
Série Temporal 22 22
Ranqueamento 12 14
Distribuigéo 12 12
Comparacdo Nominal 8 8
Correlacéo 8 8
Hierarquia 5 5

3.3 Aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina para
refinamento das regras

Técnicas de aprendizado de maquina foram aplicadas na segunda verséo do conjunto de
regras com o objetivo de refinar essas regras. Com o auxilio da ferramenta Weka (versao
3.6), foram realizados testes de acuracia e desempenho nos seguintes modelos de
classificacdo: arvore de decisdo, KNN (HAN et al., 2011c), Naive Bayes (ELKAN, 1997) e
rede neural do tipo MLP (HAN et al.,, 2011a). Esses modelos de classificacdo foram
selecionados por serem classificadores largamente empregados na literatura (NGUYEN &
ARMITAGE, 2008), (AGARWAL & MITTAL, 2014), (DREISEITL et al., 2001).

As configuracdes adotadas para os testes no Weka foram:

e Validacdo cruzada (cross-validation) com 10 folds.

e Parametro “Random seed for XVal / % Split” testado com os valores 1, 2 e 3.
Esse parametro é responsavel por gerar folds com regras aleatorias. No texto, o
parametro “Random seed for XVal / % Split” sera denominado random seed

apenas para facilitar a leitura.
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e Arvore de decisdo com o algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993) que no Weka é
implementado pelo algoritmo J48. Nos testes foram mantidos os parametros
fornecidos pelo Weka como padréo ao J48%2,

e kNN (HAN et al., 2011c) com o algoritmo iBk**, sendo k = 3.

e Rede neural do tipo MLP® (HAN et al., 2011a) e Naive Bayes'®(ELKAN,
1997), mantendo os parametros fornecidos pelo Weka como padrao.

Os testes no Weka ocorreram na seguinte ordem:

1. Entrada do arquivo de treinamento (ou seja, 0 conjunto de regras). Vale ressaltar
que as técnicas de visualizacdo (ou seja, os graficos) sdo as classes do conjunto
de treinamento.

2. Escolha do algoritmo e alteracdo dos parametros (quando necessario).

3. Treinamento e teste do algoritmo usando cross-validation. Essa etapa foi
realizada para cada valor do parametro random seed (1, 2 e 3).

4. Coleta e analise dos resultados.

A Figura 27 apresenta o resultado dos testes na segunda versdo do conjunto de regras.
O resultado é apresentado em funcdo da porcentagem de instancias (nesse caso, regras)
classificadas corretamente. Conforme ilustra a Figura 27, a rede neural do tipo MLP (HAN et
al., 2011a) classificou corretamente em torno de 83% das regras, independentemente do valor

do parametro random seed. Esse algoritmo teve o melhor desempenho. Ja o algoritmo C4.5

13 Configuracao do algoritmo J48 (arvore de decisdo): weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

14 Configuragdo do algoritmo iBk (kKNN):  weka.classifiers.lazy.IBk -K 3 -W 0 -A
"weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch -A \"weka.core.EuclideanDistance -R first-last\""

15 Configuracdo do algoritmo MLP: weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -
SO0-E20-Ha

16 Configuracdo do algoritmo Naive Bayes: weka.classifiers.bayes.NaiveBayes
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(QUINLAN, 1993) (J48 no Weka) teve o pior desempenho e classificou corretamente em

torno de 45% das regras.

Regras classificadas corretamente
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Figura 27. Representacdo grafica do resultado dos testes no conjunto de regras v2.

Além da porcentagem de regras classificadas corretamente, também foram analisadas a
matriz de confusdo e as regras classificadas incorretamente por cada algoritmo. Através dessa
andlise, foram identificadas 4 regras que possuiam as mesmas caracteristicas mas
recomendavam classes distintas de graficos. Em funcdo dessa ambiguidade, foi necessario
rever o conjunto de regras. Com base nas sugestdes encontradas na literatura, 2 regras foram
retiradas do conjunto original.

Através da matriz de confusdo também foi possivel observar que as regras das classes
“histograma” e “varios histogramas” ndo foram classificadas corretamente em nenhum dos
testes realizados. Segundo FEW (2012), o histograma é um tipo de grafico de colunas. Desta
forma, essas classes foram substituidas, respectivamente, pelas classes “grafico de colunas” e
“multiplos graficos de colunas™.

Outra alteracdo no conjunto de regras foi em relacdo as classes “grafico de areas”,
“grafico de colunas” e “grafico de linhas”. Em relagdo as recomendacdes do grafico de areas

¢ do grafico de colunas para a tarefa “série temporal”, com exce¢do do C4.5 (QUINLAN,
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1993) (J48 no Weka), os demais algoritmos sempre sugeriam o grafico de linhas (para essas
duas classes). A viabilidade de usar o grafico de linha neste caso foi avaliada e as regras da
tarefa “série temporal” foram alteradas para recomendar o grafico de linhas. Esta alteragdo
possibilitou obter regras que te fato traduzam na méaquina o conhecimento e a interpretacéo
humana.

Com essas alteracOes foi criada mais uma versdo do conjunto de regras (v3) com 88
regras e 15 classes de gréfico. Conforme mostra a Tabela 12, em comparagdo com a segunda
versdo do conjunto (v2), nessa nova versao (v3), as classes “grafico de linhas”, “treemap” e
“varios graficos de colunas” tiveram mais regras associadas, enquanto que para as classes
“grafico de 4areas” e “grafico de colunas empilhadas” o niimero de regras associadas
diminuiu. As outras classes de graficos ficaram com a mesma quantidade de regras

associadas.

Tabela 12. NGmero de regras (por técnica de visualizacdo) da 32 versdo em comparagdo a 2% versao.

Técnica de Visualizacéo Regras da terceira versdo | Regras da segunda versao
Grafico de Linhas 16 13
Multiplos Gréficos de Barras 11 11
Grafico de Barras 7 7
Grafico de Areas 4 8
Mudltiplos Gréficos de Linhas 7 7
Grafico de Colunas 6 6
Gréfico de Dispersdo 6 6
Grafico de Bolhas 6 6
Gréfico de Colunas Empilhadas 4 4
Treemap 5 5
Gréafico de Barras Empilhadas 4 4
Multiplos Gréaficos de Colunas 6 5
Spiral Plot 3 3
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Circle Packing 2 2
Histograma - 1
Grafico de Pizza 1 1
Multiplos Histogramas - 1

Quanto a quantidade de regras por tarefa, conforme mostra a Tabela 13, em
comparagao com a primeira versao (v2), nessa nova versao (v3), apenas para a tarefa “série
temporal” diminui o nimero de regras associadas (20 regras). As outras tarefas ficaram com a

mesma quantidade de regras de v2.

Tabela 13. Namero de regras (por tarefa) da 32 versdo em comparacao a 22 versdo.

Tarefa Regras da terceira versdo | Regras da segunda versao
Parte-todo 23 23
Série Temporal 20 22
Ranqueamento 12 12
Distribuigéo 12 12
Comparacdo Nominal 8 8
Correlacéo 8 8
Hierarquia 5 3)

Os mesmos testes realizados com a versao anterior (v2) também foram realizados com
esta nova versao (v3). Conforme os resultados apresentados na Figura 28, o algoritmo da rede
neural do tipo MLP (HAN et al., 2011a) continuou com o melhor desempenho na

classificacdo correta das regras e 0s outros algoritmos melhoraram o desempenho.
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Figura 28. Representagdo grafica do resultado dos testes no conjunto de regras v3.

Em relacdo as alteracdes nas regras que recomendavam as classes “histograma” e
“vérios histogramas” e que passaram a recomendar, respectivamente, as classes “grafico de
colunas” e “varios graficos de colunas”. Todos os algoritmos erraram a classificacdo dessas
regras e recomendaram as classes “grafico de linhas” e “varios graficos de linhas”. Isso
ocorreu, pois, apenas duas caracteristicas dessas regras diferenciam as classes: “grafico de
colunas” e “vérios graficos de colunas” das classes “grafico de linhas” e “varios graficos de
linhas”. Logo, essa alteracdo ndo contribui para melhorar a representagdo das regras e
consequentemente melhorar a taxa de acerto dos algoritmos de aprendizado.

Em relagcdo as alteracdes nas regras da tarefa “série temporal”, apenas o algoritmo
Naive Bayes (ELKAN, 1997) (com random seed = 1) errou a classificacdo de uma regra,
recomendando a classe “grafico de areas” ao invés da classe “grafico de linhas”. Logo,
conclui-se que essa alteracdo contribui para melhorar o desempenho dos algoritmos.

Ao analisar a matriz de confusdo e as regras classificadas incorretamente pelos
algoritmos C4.5 (QUINLAN, 1993) (J48 no Weka), kNN (HAN et al., 2011c), Naive Bayes
(ELKAN, 1997) e a rede neural do tipo MLP (HAN et al., 2011a), foi possivel verificar que

todos os classificadores erraram a regra relacionada ao grafico de pizza. Dependendo do valor
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do parametro random seed e do algoritmo, as classes de grafico sugerida foram: grafico de
colunas, grafico de barras ou treemap. Esse erro ocorreu porque a regra do gréafico de pizza
era uma especializacdo das regras do grafico de colunas e do gréfico de barras, por exemplo.
Ou seja, algumas caracteristicas das regras desses trés graficos eram idénticas, como:
“unidade de medida”, “quantidade de itens de dados”, “quantidade de atributos” e “tipo de
atributo categdrico”.

Entdo foi adicionada ao conjunto de regras uma nova caracteristica (“quantidade
minima de itens de dados”) que poderia diferenciar essas regras e, consequentemente, poderia
fazer com que os algoritmos acertassem a regra do grafico de pizza. Por causa dessa nova
caracteristica, a caracteristica “quantidade de itens de dados” foi renomeada para “quantidade
maxima de itens de dados”.

Apo0s essas alteragdes, a nova versdo do conjunto (v4) passou a ter 224 regras e 15

classes de graficol’. A Tabela 14 mostra o nimero de regras por tarefas e a Tabela 15 mostra

0 numero de regras para cada técnica de visualizacdo da nova versao (v4).

Tabela 14. NUmero de regras (por tarefa) da 42 versdo em comparacdo a 3?2 versdo.

Tarefa Regras da quarta verséo | Regras da terceira versao
Parte-todo 40 23
Série Temporal 64 20
Ranqueamento 24 12
Distribuicéo 24 12
Comparacdo Nominal 32 8
Correlagéo 24 8
Hierarquia 16 5

17 Disponivel em: http://rvis-fvis.rhcloud.com/rvis/regras/regras_rvis_v4.xlsx
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Tabela 15. Namero de regras (por técnica de visualizacdo) da 42 versdo em comparagdo a 32 versao.

Técnica de Visualizacéo Numero de regras de v4 | NUmero de regras de v3
Grafico de Linhas 38 16
Maltiplos Gréficos de Barras 20 11
Grafico de Barras 12 7
Grafico de Areas 8 4
Mudltiplos Gréficos de Linhas 21 7
Grafico de Colunas 25 6
Gréfico de Dispersédo 12 6
Grafico de Bolhas 20 6
Gréfico de Colunas Empilhadas 12 4
Treemap 20 5
Gréfico de Barras Empilhadas 4 4
Multiplos Gréaficos de Colunas 15 6
Spiral Plot 12 3
Circle Packing 4 2
Grafico de Pizza 1 1

Os mesmos testes foram realizados nessa nova versdo. Conforme o resultado
apresentado na Figura 29, nota-se que houve uma melhoria significativa na acuracia e
desempenho do algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993) (J48 no Weka) com as alteracOes
realizadas. Esse algoritmo acertou em torno de 90% das regras. A rede neural do tipo MLP
(HAN et al., 2011a) passou a acertar em torno de 95% das regras. O Naive Bayes (ELKAN,
1997) e 0 iBk (kNN (HAN et al., 2011c)) também melhoraram a acuracia com as alterac6es
realizadas.

Ao analisar a matriz de confusdo dos testes, foi possivel identificar que nenhum
algoritmo acertou a regra do grafico de pizza. Dependendo do valor de random seed, 0s

algoritmos classificaram a regra do grafico de pizza como sendo ou uma regra do grafico de
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colunas ou do gréafico de colunas empilhadas ou do gréafico de barras. Esse resultado indica
que a regra do grafico de pizza ainda ndo possui as caracteristicas necessarias para diferencia-
la das outras regras e assim melhorar a representacdo dessa regra para o algoritmo de
classificacdo. Logo, esse € um aspecto do conjunto de regras que necessita ser avaliado.

De modo geral, a alteragdo no conjunto de regras em relacdo as caracteristicas
“quantidade minima de itens de dados” e “quantidade méxima de itens de dados” foi
fundamental para que os algoritmos (com exce¢do do iBK — kNN (HAN et al., 2011c))
melhorassem a classificagcéo das regras. Dentre os 4 algoritmos testados, 0 J48 e a rede neural
do tipo MLP (HAN et al., 2011a) obtiveram o melhor desempenho na classificagdo das

regras.
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Figura 29. Representagdo grafica do resultado dos testes no conjunto de regras v4.

Vale ressaltar que, o conjunto final de regras (v4, bem como as versdes anteriores) ndo
esta completo, ou seja, ndo contém todas as possiveis combinacdes de valores das
caracteristicas do conjunto. Esse conjunto ndo esta completo, pois algumas caracteristicas séo
interdependentes, logo ndo é possivel considerar todas as possiveis combinagdes dos valores

dessas caracteristicas. Por exemplo, ndo € possivel combinar todos valores das caracteristicas
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“quantidade minima de itens de dados” e “quantidade méaxima de itens de dados”, pois os
mesmos devem ser definidos em funcdo dos intervalos, que nesse caso séo 4 combinagdes
possiveis: [1, 5], [6, 15], [16, 20] e [21, 30].

Além disso, para algumas tarefas, alguns valores de determinadas caracteristicas ndo
foram utilizados para compor as regras. Por exemplo, ndo foi criada nenhuma regra para a
tarefa parte-todo que considere que a caracteristica “valor negativo” receba valor 1
(verdadeiro), que indica que ha valores negativos no conjunto de dados. Pois para esse tipo de
tarefa, o conjunto de dados néo pode ter valores negativos.

Conforme apresentado anteriormente, a arvore de decisdo e a rede neural do tipo MLP
(HAN et al., 2011a) tiveram o melhor desempenho nos testes realizados. Sendo assim, a
escolha de qual algoritmo implementar na ferramenta RVis ficou entre esses dois algoritmos.
KOTSIANTIS et al. (2007) apresentaram um estudo comparativo (com base em diversos
estudos tedricos e empiricos) de caracteristicas relacionadas a performance dos seguintes
algoritmos de classificagdo: arvore de decisdo, rede neural, kNN (HAN et al., 2011c), Naive
Bayes (ELKAN, 1997), SVM e regras de associacdo, conforme mostra a Tabela 16.

O estudo comparativo de KOTSIANTIS et al. (2007) foi utilizado para escolher entre
os algoritmos C4.5 (QUINLAN, 1993) e a rede neural do tipo MLP (HAN et al., 2011a)
como o algoritmo a ser implementado na ferramenta desenvolvida neste trabalho. Conforme
mostra a Tabela 16, a arvore de decisdo tem melhor performance com as caracteristicas: 2, 4,
5, 8, 10, 12 e 13. J& a rede neural tem melhor performance com as caracteristicas: 1, 7 e 11.

Para as demais caracteristicas (3, 6 e 9), os dois algoritmos tém performance parecida.
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Tabela 16. Comparacédo dos algoritmos de aprendizado supervisionado. Adaptado de KOTSIANTIS

et al. (2007). **** representa a melhor performance e * representa a pior performance.

Arvore de Rede
ID Caracteristicas
Decisao Neural
1 Acurécia em geral foled Fkk
) Velocidade de aprendizado com relagdo ao nimero de . .
atributos e ao nimero de instancias
3 Velocidade de classificacédo Fhxk Fkxk
4 Tolerancia a valores faltosos (missing) faleka *
5 Tolerancia a atributos irrelevantes ikl *
6 Tolerancia a atributos redundantes ** e
. Tolerancia a atributos altamente interdependentes . o
(exemplo: problemas de paridade)
8 Lida com atributos discretos/binarios/continuos Fhxk *x18
9 Toleréncia a ruidos faled foled
10 Lida com o perigo de overfitting *x *
11 Tentativas para aprendizado incremental *x ikl
12 Facil interpretacdo do funcionamento do algoritmo Hok sk *
13 Manipulagéo dos parametros do modelo falalel *

No contexto do conjunto de regras deste trabalho, ndo sdo todas as caracteristicas da

Tabela 16 que foram consideradas na escolha dos algoritmos. Por exemplo, a caracteristica

“tolerancia a valores faltosos”, pois o conjunto de regras nao tem valores faltosos, todas as

regras sao completas. A caracteristica “tolerancia a ruidos” também ndo precisa ser

considerada, pois o0 conjunto de regras ndo possui ruidos.

18 Exceto atributos discretos.

68




Excluindo essas duas caracteristicas, a arvore de decisdo continua com melhor
performance em 6 caracteristicas enquanto que a rede neural tem performance melhor em 5
caracteristicas (incluindo as caracteristicas com performance semelhante). Entdo com base
nesse estudo, o algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993) da arvore de decisdo (J48 no Weka) foi

escolhido como engine de recomendacao da ferramenta RVis.
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4. RVis: Ferramenta para Recomendacéo

de Visualizacao

A ferramenta RVis foi construida como uma aplicagio web®®, conforme ilustra a Figura

formato nas extensdes TXT, CSV e XLS(X).

30. Para a ferramenta sugerir uma visualizagdo ao usuario, primeiramente é necessario fazer o
upload do conjunto de dados. O arquivo do conjunto de dados deve estar no seguinte formato
tabular: a primeira linha contém o nome (cabecalho) das colunas e as demais linhas do

arquivo contém os itens de dados. A ferramenta disponibiliza arquivos de exemplo desse

© rvis

Nova Analise

Analises

ENVIAR ARQUIVO

Escolha o arquivo de dados

Os arquivos de dados para andlise podem ser nos formatos: XLS(X), TXT e CSV.

€3 ESCOLHER ARQUIVO

Exemplos

Faca download de alguns arquivos de exemplo:

F ™ |

Esses arquivos
quantidade de aiu

csv | XLS

Figura 30. P4gina inicial da ferramenta RVis.

Se o0 arquivo de dados estiver no formato correto, a ferramenta exibe para o usuario a

tela da Figura 31, na qual o usuario informa o tipo de dado de cada coluna do conjunto
carregado. Para auxiliar o usuario na definicdo desses parametros, a ferramenta disponibiliza
a explicacdo dos tipos de dados (nominal, ordinal, intervalar e numérico). Além disso,

também exibe parte dos dados, caso o usuario esquega o contelido de cada coluna. Para

19 A aplicagdo web RVis esta disponivel em http://rvis-fvis.rhcloud.com/rvis/.
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visualizar todos os dados do conjunto, o usuario deve clicar no link correspondente. A etapa
seguinte & definicdo dos parametros, € a escolha dos dados a serem visualizados e da tarefa,

conforme mostra a Figura 32.

© rvis

Nova Analise

ENVIAR ARQUIVO DEFINIR PARAMETROS
Defina os parametros do arquivo Explicagéo - Tipos de dados

Campo Nominal: sdo dados textuais que nao possuem relacéo entre si e esses
dados se diferem apenas no nome. Exemplos: regides (norte, sul, sudeste) e
departamentos (vendas, marketing, financas).

Vocé deve selecionar o tipo de dado de cada coluna do arquivo. Veja um exemplo.
Campo Ordinal: sdo dados textuais que possuem uma ordem infriseca mas os
dados n&o representam valores quantitativos. Exemplos: escala Likert (concordo

Regido — Selecionar fipo de dado - ¥
. . N fortemente, concordo, neutro, discordo e discordo fortemente) e tamanho de peca de
Quantidade de alunos inscritos no ENEM [ sejacionar tipo de dado — + roupa: pequeno (P), médio (M), grande (G).

Campo Intervalar: sdo dados que tem uma ordem intriseca e os dados representam
valores quantitativos. Exemplo: intevalos (como 0-10, 11-20, 21-30) e unidades de
tempo (como: anos, meses, semanas, dias e horas)

Q i de alunos que reali o ENEM

— Selecionar tipo de dado — v

Campo Numeérico: sdo dados que representam valores quantitativos. Exemplo: 12

34,56, 21
Pré-visualizacdo dos dados Visualizar todos os dados
Regido Quantidade de alunos inscritos no ENEM Quantidade de alunos que realizaram o ENEM
Regiéo Norte 746105 511601
Regido Nordeste 2358616 1660339
Regido Sudeste 2561755 1737534

Figura 31. Tela para usuério definir pardmetros da visualizacéo.

© rvis

Nova Analise

ENVIAR ARQUIVO DEFINIR PARAMETROS DEFINIR TAREFA
Dados a serem visualizados Tarefa
Selecione os dados que vocé deseja visualizar no grafico. Defina o que vocé deseja fazer com os dados selecionados.

Aviso: € obrigatdrio que vocé escolha pelo menos um dado do tipo numérico e um

dado do tipo ndo numérico (ou nominal ou ordinal ou intervalar) Comparar os valores
| | Regido (Campo Nominal) Identificar a porcéo que cada valor representa em algum todo
|| Quantidade de alunos inscritos no ENEM (Campo Numérico) Analisar o comportamento dos dados ao longo do tempo
|_| Quantidade de alunos que realizaram o ENEM (Campo Numérico) Verificar se ha correlagéo entre os valores

Descobrir como os valores estio organizados (hierarquia)

Identificar a distribuicao dos dados em um intervalo

Ranquear os valores

CONTII

Figura 32. Tela para usuario escolher os dados a serem visualizados e definir a tarefa.
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Conforme mostra a Figura 33, na Gltima etapa, a ferramenta exibe a visualizacdo
recomendada com base nas escolhas do usuério. As visualizagfes foram implementadas com
o auxilio das bibliotecas HighCharts® e D3js?'. O usuario pode customizar o gréafico
inserindo informacg6es de titulo e subtitulo do grafico e também o titulo dos eixos X e Y. A
ferramenta também permite imprimir e exportar o grafico em PNG e PDF.

Ainda na tela da etapa “Conferir Resultados”, a ferramenta exibe outros graficos,
conforme mostra a Figura 33. A definicdo desses outros graficos é realizada em funcdo
apenas dos dados selecionados, ndo considerando a tarefa. Por exemplo, ao selecionar os trés
campos da Figura 32, independente da tarefa, e ndo repetindo o gréfico sugerido, a
ferramenta exibe na area “Outros Graficos”, as seguintes opg¢des de visualizacdo: grafico de
barras, grafico de linhas, grafico de areas, grafico de colunas empilhadas, gréfico de barras
empilhadas, grafico de dispersdo, treemap, circle packing, varios graficos de colunas, varios
graficos de barras, varios graficos de linhas e varios graficos de areas.

Vale ressaltar que, dependendo dos dados selecionados pelo usuério para serem
exibidos na visualizacdo, algumas técnicas ndo sdo consideradas na sec¢do “Outros Graficos”,
pois ndo é possivel gerar a visualizacdo com os dados escolhidos. Por exemplo, o grafico de
bolhas ndo esta na lista de outros graficos da Figura 33 devido as caracteristicas dos dados
selecionados (1 campo nominal e 2 campos numéricos). Para exibir o grafico de bolhas é
necessario que o usuario selecione dados com as seguintes caracteristicas: 1 campo nominal e
3 campos nuMéricos.

Ao lado da area “Outros Graficos” estd disponivel um mecanismo para coletar o

feedback do usuario em relagdo a recomendacdo feita pela ferramenta RVis. Caso 0 usuario

20 hitp://www.highcharts.com/
21 https://d3js.org/
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discorde da sugestdo da visualizagdo, esse usuério pode indicar um ou mais gréaficos que

representaram melhor os dados selecionados. Essa indicacdo do usuario é enviada para o

banco de dados que guarda a nova regra sugerida pelo usuario. Essas novas regras podem ser

usadas para melhorar o algoritmo de recomendacéo da ferramenta.

© rvis

Nova Analise
@ @ @
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Figura 33. Tela que exibe a visualizacdo recomendada pela ferramenta RVis.
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5. Avaliacao da Ferramenta RVis

Esta secdo descreve a metodologia utilizada na avaliacdo da ferramenta RVis, bem
como os resultados obtidos. O planejamento da avaliagéo foi baseado no framework DECIDE
(ROGERS et al., 2011) que tem por objetivo auxiliar avaliadores inexperientes a planejarem
e realizarem avaliagcbes de IHC (Interface Humano-Computador) em geral (PRATES &
BARBOSA, 2003). De acordo com esse framework, as avalia¢cbes de IHC devem ocorrer em
6 etapas, que sdo (ROGERS et al., 2011), (PRATES & BARBOSA, 2003):

1. Determine: determinar os objetivos gerais da avaliacao.

2. Explore: explorar questdes mais especificas a serem respondidas, ou seja,
decompor os objetivos em perguntas especificas considerando o0s usuarios-alvo
e as atividades.

3. Choose: escolher as técnicas de avaliacdo para responder as questoes.

4. ldentify: identificar questBes praticas, como a selecdo dos participantes.

5. Decide: decidir como lidar com questGes éticas, por exemplo, 0 anonimato dos
participantes.

6. Evaluate: avaliar, interpretar e apresentar os dados.

Foi realizado um estudo de caso para avaliar a usabilidade e a recomendacdo da
ferramenta RVis. Esse estudo foi planejado e executado de acordo com cada etapa do
framework DECIDE (ROGERS et al., 2011), conforme apresentado a seguir.

1. Determinar os objetivos gerais da avaliacéo

O objetivo geral foi avaliar a utilidade das recomendacdes apresentadas pela ferramenta

RVis, ou seja, verificar se os graficos sugeridos atenderam a expectativa dos usuarios. Além

disso, também foi avaliada a usabilidade e a funcionalidade da ferramenta.
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2. Explorar questdes especificas a serem respondidas
Para atingir o objetivo foram definidas questfes especificas como:
e Os usuérios encontraram dificuldades para usar a ferramenta?
e Os graficos sugeridos pela ferramenta atenderam a expectativa dos usuarios?
e A visualizagdo sugerida pela ferramenta permitiu ao usuario entender os dados e
obter insights (novos conhecimentos sobre os dados)?
e Alguma outra visualizacao facilitou o entendimento dos dados?
3. Escolher o paradigma e as técnicas de avaliacao
A técnica de avaliacdo escolhida foi o estudo de caso com usuérios finais que avaliaram
a usabilidade e as recomendacfes da ferramenta. A coleta dos dados dessa avaliacdo foi

realizada através do questionario apresentado na Tabela 17.

Tabela 17. Questiondrio para avalia¢do da ferramenta RVis.

Perfil do Participante
1. Vocé conhece a area de Visualizacdo de Informacédo (ou Visualizagdo de Dados)?
() Sim () Néo

2. Vocé costuma usar graficos para criar visualizacGes? (Por exemplo, no Excel ou em
alguma outra ferramenta)
() Sim () Néo

3. Vocé conhece outras ferramentas que auxiliam na selecéo e criacdo de visualizacGes?
() Sim () Néo

Comparacao com outras ferramentas
4. Com que frequéncia vocé utiliza essas ferramentas?

1 — Raramente e 5 — Frequentemente

01 ()2 ()3 ()4 ()5
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5. Conte-nos quais sao essas outras ferramentas que vocé conhece e/ou utiliza que auxiliam
na selecéo e criagcdo de visualizagdes
[ 1 Watson Analytics
[ ] Tableau
[1QlikView
[ 1 Excel
[ ] Outros

Questdes gerais
6. Foi facil navegar pela interface da ferramenta?
() Sim () Néo

7. O numero de etapas (4) para atingir o resultado final (a criacdo da visualizacao) estava
adequado?
() Sim () Néo

8. Os recursos de ajuda da ferramenta (como: explicacéo sobre o tipo de dado, exemplo do
formato de arquivo) foram Gteis durante o processo de selecéo e criacdo de visualizagdes?
() Sim () Néo

9. Foi facil entender quais eram as tarefas?
() Sim () Néo

10. Vocé concordou com os gréaficos sugeridos?
() Sim () Néo

11. A exibicéo de outros graficos (aléem do grafico sugerido pela ferramenta) auxiliaram no
entendimento dos dados?
() Sim () Néo

Comentarios / Sugestdes
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12. Vocé autoriza a reproducdo parcial ou total dos seus comentarios e sugestdes?

Se vocé ndo escreveu comentario e/ou sugestoes, selecione a op¢do “Ndo”

() Sim () Nao

4. ldentificar questdes préaticas

Nesta etapa do framework DECIDE sdo considerados fatores como: perfil de
participantes; ambiente para realizar a avaliacdo; selecdo das tarefas; planejamento e
preparacdo do material; alocacdo de pessoal, recursos e equipamentos (PRATES &
BARBOSA, 2003).

No estudo de caso da ferramenta RVis foi definido que n&o haveria restricdo ao perfil
dos usuarios. O objetivo das perguntas relacionadas ao perfil do participante (no questionario
do Tabela 17) era identificar se o usuario conhecia a area de Visualizacdo de Informacdo, se
criava gréaficos e se conhecia ou ndo outras ferramentas de criagdo de visualizagGes. Se algum
participante respondesse “ndo” as perguntas, o mesmo poderia continuar respondendo as
perguntas relacionadas a usabilidade e a recomendacdo da ferramenta RVis.

A tarefa do participante era construir visualizacbes com dados disponiveis na
ferramenta RVis ou com os préprios dados e avaliar a usabilidade e funcionalidade da
ferramenta respondendo um questionario. O participante realizou a avaliacdo de usabilidade e
da recomendacdo da ferramenta RVis no seu préprio computador, especificamente em um
navegador web, ndo sendo necessario alocar equipamentos ou algum local (como laboratério)
para realizar a avaliacdo.

5. Decidir como lidar com questdes éticas
ROGERS et al. (2011) propdem algumas diretrizes para assegurar que as avaliagdes de

usabilidade sejam feitas de forma ética e para garantir a protecdo dos direitos dos
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participantes das avaliagcOes. Essas diretrizes séo (ROGERS et al., 2011) (PRATES &
BARBOSA, 2003):
e Informar aos participantes os objetivos do estudo e quais serdo as atividades
executadas.
e Deixar claro o tipo de dado coletado e como serdo analisados.
e Informar aos participantes que dados particulares ndo serdo divulgados.
e Certificar-se que os participantes saibam que podem interromper a avaliacdo a
qualquer momento.
e Evitar incluir citacdes ou descri¢des que revelem a identidade dos participantes.
Caso use alguma citacdo dos participantes, peca autorizacdo prévia e de
preferéncia mostre o trecho a ser divulgado.

No caso da avaliacdo da ferramenta RVis, no questionario (da Tabela 17) aplicado ao
final do estudo de caso nao foram incluidas perguntas que poderiam identificar o participante,
como nome, endereco, sexo, idade. Na descricdo do estudo de caso foi informado que a
participacdo era anonima, conforme apresentado no Anexo A.

6. Awvaliar, interpretar e apresentar os dados

Os dados coletados podem ser analisados de 3 formas: preditiva, interpretativa ou
experimental (PRATES & BARBOSA, 2003). Na anélise preditiva, com base em dados
coletados de especialistas, os avaliadores tentam prever os tipos de problemas que 0s usuarios
enfrentardo ao utilizar determinada ferramenta. A analise interpretativa é realizada quando os
avaliadores procuram explicar os fendbmenos que ocorreram durante a interacdo do usuério
com o sistema. Essa interagdo ndo ocorre dentro de ambientes controlados. A andlise

experimental ocorre quando dados coletados em ambientes controlados, como laboratdrios,
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precisam ser analisados em fungdo de variaveis observadas e conhecidas (PRATES &
BARBOSA, 2003).

Os dados coletados neste estudo de caso para avaliagdo da ferramenta RVis foram
analisados de forma interpretativa, pois a interagdo do usuério com a ferramenta nao foi
realizada em ambiente controlado. Os participantes interagiram com a ferramenta através do
navegador web do préprio computador.

O estudo de caso teve um total de 64 participantes. Sendo que em torno de 56%
disseram que conheciam a area de Visualizacdo de Informacdo (ou Visualizacdo de Dados) e
cerca de 89% dos participantes costumavam usar graficos para gerar visualizagdes. Em torno
de 41% conheciam outras ferramentas que auxiliassem na seleco e criagdo de visualizagdes.
Do numero de participantes que conheciam outras ferramentas, em torno de 46% utilizavam
essas ferramentas frequentemente. A ferramenta mais conhecida e/ou utilizada foi o Excel
(81%), conforme mostra a Figura 34. Em torno de 35% dos participantes conheciam outras
ferramentas (além das ferramentas citadas no questionario) que eram: Sigma Plot?2, SPSS%,
Origin?*, LibreOffice Calc?®, Chart Tool?®, Matlab?’, Scilab®®, SciDAVis?®, MatlabPlot** e

Splunk3!,

22 https://systatsoftware.com/products/sigmaplot/

2 http://www-03.ibm.com/software/products/pt/spss-statistics
24 http://www.originlab.com/

2 https://pt-br.libreoffice.org/descubra/calc/

2 http://www.onlinecharttool.com/

27 http://www.mathworks.com/products/matlab/

28 http://www.scilab.org/

2 http://scidavis.sourceforge.net/

30 http://matplotlib.org/

31 hitp://www.splunk.com/pt_br/products/splunk-enterprise.html
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Conte-nos quais sao essas outras ferramentas que vocé conhece e/ou utiliza que auxiliam na
selecao e criagao de visualizagoes

Excel e a1%
Outras [ 35%
Tableau [ 31%
Qlikview I 11%
Watson Analytics [N 11%

Spotfire 0

Ferramentas

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

| I Numero de participantes (%)

Figura 34. Ranking das ferramentas conhecidas e/ou utilizadas pelos participantes do primeiro

estudo de caso.

A seguir serdo apresentados e discutidos os resultados do estudo de caso relacionados a
usabilidade e a recomendacdo da ferramenta RVis. Para analisar o resultado das questfes

relacionadas a usabilidade foram consideradas as heuristicas da Tabela 8.

Tabela 18. Heuristicas para avaliagdo do resultado das questbes relacionadas a usabilidade.

Questao do Questionario
da Tabela 17

Heuristicas

O sistema deve sempre manter 0s usuarios informados sobre o
que esta acontecendo através de feedback apropriado e no tempo
6 certo (NIELSEN (1994).

Os elementos da interface ndo podem ser sutis e precisam ser

destacados através de alguma distincdo visual.

NUmero de acBes minimas para atingir uma meta ou tarefa

7
(SCAPIN & BASTIEN (1997).
O sistema deve “falar” a linguagem do usuario, ou seja,

8e9 apresentar palavras, frases e conceitos familiares e ndo técnicos

(NIELSEN (1994).
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Segundo KRUG (2006), um dos objetivos da navegacdo em uma aplicacdo web €
informar onde o usuario estd. Além disso, uma das heuristicas de usabilidade proposta por
NIELSEN (1994) afirma que o sistema deve sempre manter os usuarios informados sobre o
que esta acontecendo através de feedback apropriado e no tempo certo. Na ferramenta RVis,
conforme mostra a Figura 35, a barra de navegacao tem a funcdo de mostrar ao usuario em
qual etapa 0 mesmo se encontra no processo de selegéo e criacdo de visualizagbes. Conforme
0 usuério avanga, a ferramenta destaca a etapa alcancada. KRUG (2006) afirma que os
elementos da interface ndo podem ser sutis e precisam ser destacados através de alguma
distingdo visual, por exemplo, uma cor diferente e um texto em negrito (como ocorre na
ferramenta, conforme mostra a Figura 35).

Na interface da ferramenta também foram inseridos botbes para o usuario avancar nas
etapas. Esses botdes foram destacados dos demais elementos nas paginas (com azul de fundo
e letra branca), conforme mostra a Figura 35. A interface da ferramenta foi projetada para
facilitar a navegacdo dos usuarios. Os resultados do estudo de caso comprovam que esse
objetivo foi alcancado, pois em torno de 89% dos participantes disseram que foi facil navegar

pela interface da ferramenta, conforme mostra a Figura 36.
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o RVis - Estudo de caso
Estudo de Caso Andlises Questionario

Nova Analise

@ ®
ENVIAR ARQUIVO DEFINIR PARAMETROS
Defina os parametros do arquivo Explicagao - Tipos de dados

Vocé deve selecionar o tipo de dado de cada coluna do arquivo. Veja um exemplo. I . _ _ )
Campo Nominal: sdo dados textuais que nao possuem relacao entre si e esses

dados se diferem apenas no nome. Exemplos: regides (norte, sul, sudeste) e
departamentos (vendas, marketing, finangas).

Grupo de idade |—- Selecionar tipo de dado -- Vl

Campo Ordinal: sao dados textuais que possuem uma ordem intriseca mas os
dados nao representam valores quantitativos. Exemplos: escala Likert (concordo
Numero de usuarios - feminino |__ Selecionar tipo de dado -- "l fdoert[;rllﬁ:gt;,ezc;l;t;r?gi nnellgéric:), ?hwﬂs)cgrr:nr)]:ed(lé;:ordo fortemente) e tamanho de pega

Campo Intervalar: sao dados que tem uma ordem intriseca e os dados representam
|~ Selecionar tipo de dado -- v| valores quantitativos. Exemplo: intevalos (como 0-10, 11-20, 21-30) e unidades de
tempo (como: anos, meses, semanas, dias e horas)

Numero de usuarios - masculino

Campo Numeérico: sao dados que representam valores gquantitativos. Exemplo: 12,
34,56,21.

CONTINUAR

Figura 35. Elementos de destaque na interface da ferramenta RVis.

Resultado das perguntas 6 e 7 relacionadas a usabilidade da ferramenta RVis
100

890/ 94%

Numero de respostas (%)
v
S

o,
11% 6%
| ——
0
For facil navegar pela iterface da ferramenta O numero de etapas para atingir o resultado final (a criagdo da

visualizagdo) estava adequado
Pergunta

M sim M Niao

Figura 36. Resultado das perguntas 6 e 7relacionadas a usabilidade da ferramenta RVis.

Durante o planejamento da interface ficou definido que o processo de selegéo e criacéo
de visualizagOes seria realizado em 4 etapas. Essa definicdo estd alinhada a heuristica de
acbes minimas proposta por SCAPIN & BASTIEN (1997). Essa heuristica esta relacionada
ao numero de acdes para atingir uma meta ou tarefa (FORSELL & JOHANSSON, 2010).
Conforme mostra a Figura 36, em torno de 94% dos participantes acharam adequado colocar
4 etapas para chegar ao resultado final que era a criagdo da visualizacao.
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Vale ressaltar que a interface da ferramenta RVis foi alterada para o estudo de caso. Em
relacdo as imagens apresentadas no capitulo 4, foram adicionados dois itens no menu
principal, conforme mostra a Figura 37. O item “Estudo de Caso” exibia as instru¢des para o
participante avaliar a ferramenta. O item “Questionario” direcionava o participante para a
pagina do questionario. Além disso, a Figura 38 mostra que na pagina “Analises” foram
adicionados exemplos de conjuntos de dados que o participante poderia utilizar durante o

estudo de caso.

o RVis - Estudo de caso

Estudo de Caso Analises Questionario

Orientagoes

0la, obrigada por participar da avaliagao da ferramenta RVis. Sua participagao sera anénima

A ferramenta RVis foi criada para facilitar a criagao de graficos e faz parte de uma pesquisa de mestrado. Essa ferramenta sugere os graficos com base nas caracteristicas dos
dados e na tarefa que o usuario deseja realizar. Para criar um grafico, vocé precisa executar as seguintes etapas: (1) fornecer um conjunto de dados, (2) definir alguns parametros,
(3) selecionar os dados do conjunto que deseja visualizar e (4) selecionar a tarefa. Apds essas etapas, a ferramenta faz a sugestao do gréfico

A sua tarefa é executar essas etapas e avaliar a ferramenta através de um questionario

Quanto aos dados, pode ser usado um dos conjuntos disponibilizados para facilitar sua participagao. Cada conjunto se refere a um contexto especifico e esta armazenado em um
arquivo que pode ser acessado na pagina Analises

Ao finalizar a tarefa, nao deixe de responder o Questionario sobre a ferramenta

Sua opinido & muito importante. Obrigada 2

INICIAR

Figura 37. Interface da ferramenta RVis adaptada para o estudo de caso.
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Estudo de Caso Analises Questionario
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ENVIAR ARQUIVO

Escolha o arquivo de dados

0Os arquivos de dados para analise podem ser nos formatos: XLS(X), TXT e CSV

&3 ESCOLHER ARQUNO

Exemplos

Clique no arquivo de exemplo para visualizar os dados

& . Py 0 5 . P
Perfil de Usuarios no Facebook Quadro de medalhas Ranking das redes sociais
Nimero de usudrios do Facebook (em janeiro/2016) por Nimero de medalhas (outro, prata, bronze) do Brasil nas Redes sociais mais pela p agdo brasileira (em
genéro e por grupo de idade, em milhées. Olimpiadas de 1960 a 2016. Janeiro/2016).
o o . )
Casos de dengue Populacéo por grupo de idade
Nimero de casos de dengue no Brasil de 2000 a 2014. Total da populagao em 2015 por grupo de idade.

Figura 38. P4gina de anélise da ferramenta RVis com exemplos de conjuntos de dados para o estudo

de caso.

Outra heuristica de usabilidade afirma que o sistema deve “falar” a linguagem do
usuario, ou seja, o sistema deve apresentar palavras, frases e conceitos familiares e nao
técnicos (NIELSEN, 1994). Na segunda etapa do processo de selecdo e criacdo de
visualizacBes na ferramenta RVis, o usuario precisa definir o tipo de informacdo de cada
coluna do conjunto de dados. Os tipos de informacéo sdo: campo nominal, ordinal, intervalar
e numérico (conforme explicados na secdo 2.2.1). Esses termos sdo técnicos para muitos
usuarios, no entanto, a ferramenta apresenta a definicdio e exemplos para facilitar o
entendimento desses termos, conforme mostra a Figura 35. Outro recurso de ajuda da
ferramenta é deixar disponivel para download, na primeira etapa (envio do arquivo de dados),
exemplos do formato de arquivo que a ferramenta aceita. Conforme mostra a Figura 39, para
92% dos participantes esses recursos de ajuda da ferramenta foram Uteis durante a utilizacdo

da ferramenta.
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Ainda em relagdo a heuristica do sistema “falar” a linguagem do usudrio, na pagina da
terceira etapa (Definir tarefa), as tarefas que o usuério escolhia também foram descritas para
facilitar o entendimento, pois muitos usuarios poderiam ndo estar familiarizados com o0s

termos. Cerca de 86% dos participantes afirmaram que foi facil entender as tarefas, conforme

mostra a Figura 39.

Resultado das perguntas 8 e 9 relacionadas a usabilidade da ferramenta RVis

-
(=1
(=]

92%

14%
I

Foi facil entender quais eram as tarefas

8%
I

Os recursos de ajuda da ferramenta foram uteis durante o processo de
selegdo e criagdo de visualizagOes

Numero de respostas (%)
N
<)

(=]

Pergunta

M sim [ Nao

Figura 39. Resultado das perguntas 8 e 9 relacionadas a usabilidade da ferramenta RVis.

Haviam duas perguntas no questionario relacionadas a recomendacao dos graficos feita
pela ferramenta. A finalidade da primeira pergunta foi verificar se o usuario concordava com
o grafico sugerido, ou seja, se 0 objetivo principal da ferramenta foi atingindo. Em torno de
91% dos participantes concordaram com os graficos sugeridos, conforme mostra a Figura 40.

A finalidade da segunda pergunta era verificar se a apresentacdo de outros graficos
(além do gréfico sugerido) também auxiliava na analise dos dados. Conforme mostra a Figura

40, cerca de 86% dos participantes concordaram que os outros graficos contribuiram no

entendimento dos dados.
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Resultado das perguntas 10 e 11 relacionadas a recomendacédo da ferramenta RVis

Ju—
(=3
(=

R

0% 14%
EE— [ ]

Vocé concordou com os graficos sugeridos A exibicio de outros graficos (além do grafico sugerido pela ferramenta)
auxiliaram no entendimento dos dados

Numero de respostas (%)
‘N
(=]

Pergunta

M sim M Nio

Figura 40. Resultado das perguntas 10 e 11 relacionadas a recomendacgdo da ferramenta RVis.

Os participantes que discordavam da recomendacdo da ferramenta tinham a opcao de
sugerir outras técnicas. Foi criada uma nova regra para cada grafico sugerido pelos
participantes. Ao final do estudo de caso foram registradas 39 novas regras, ou seja, 39
sugestdes dos participantes. Vale ressaltar que essas regras nao foram inseridas no conjunto
de regras da recomendacdo, apenas foram armazenadas no banco de dados para anélises
futuras.

Foi realizada uma comparacao entre as regras sugeridas pelos participantes e as regras
que ndo foram classificadas corretamente pelo algoritmo durante a etapa de aprendizado. O
objetivo foi verificar se alguma regra formada a partir da sugestdo do participante fazia parte
do conjunto inicial de regras. O Anexo B apresenta as regras sugeridas pelos participantes.

Durante a comparacao dessas regras, ndo foi encontrada nenhuma regra criada a partir
do grafico sugerido pelo usuério que ja estivesse no conjunto de regras inicial. Uma evolucao
da ferramenta RVis é a utilizacdo dessas regras para treinar e melhorar o desempenho do
algoritmo, conforme descrito no capitulo a seguir.

Um segundo estudo de caso foi realizado com o objetivo de comparar a recomendacao
da ferramenta RVis com as ferramentas Microsoft Excel, Tableau, VizAssist, Voyager e
Watson Analytics. As ferramentas ViSC e Exploration Views (citadas na secdo 2.2.1) ndo

foram avaliadas, pois ndo foi possivel acessa-las. Alem disso, essas ferramentas ndo tem a
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opcdo para o usuario fazer upload de conjunto de dados. O usuario tem apenas a opc¢do de
usar conjunto de dados pré-definidos. O Many Eyes néo foi testado, pois foi descontinuado.

Os dados do segundo estudo de caso foram coletados através de um questionario. Foi
realizada uma andlise interpretativa desses dados, pois a interacdo dos participantes com as 6
ferramentas néo foi realizada em ambiente controlado. O Anexo C apresenta as instrucoes
enviadas aos participantes (por email).

O estudo de caso teve um total de 7 participantes, sendo que todos conheciam outra
ferramenta de criacdo de graficos. Conforme mostra a Figura 41, todos os participantes ja
usaram o Excel. O Tableau ja foi utilizado por cerca de 43% dos participantes e o Watson

Analytics por cerca de 29%. A ferramenta citada no campo “Outros” foi o QlikView.

Vocé ja utilizou alguma destas ferramentas listadas abaixo?

excel [ 100%
Tableau [ 43%
Watson Analytics [ 29%
Voyager _ 14%
VizAssist [ 14%
Outros _ 14%

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
Numero de participantes(%)

Ferramenta

‘ M Numero de participantes(%) ‘

Figura 41. Ranking das ferramentas ja utilizadas pelos participantes do segundo estudo de caso.

Neste estudo de caso, os participantes deveriam analisar as recomendagfes sugeridas
pelas 6 ferramentas em duas tarefas e identificar se alguma ferramenta sugeriu 0 mesmo
grafico que a ferramenta RVis. A Figura 42 apresenta esse resultado, as recomendac6es que
mais coincidiram com a sugestdo da RVis foram aquelas elaboradas pelo Tableau na tarefa 1

(57%) e as sugeridas pelo VizAssist na tarefa 2 (57%).
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Ferramentas que recomendaram o mesmo grafico que a ferramenta RVis em cada tarefa

|
N

57% 57%

wn
(==}

43% 43%

0

29% 29% 29%

Numero de respostas (%)

. . 14% 14% 14%
Excel Tableau VizAssist Voyager Watson Analytics

Ferramenta

‘ M Tarera1 M Tavefa2 ’

Figura 42. Ferramentas com recomendacdes iguais em cada tarefa.

Para os casos em que as recomendacbes foram idénticas quando comparadas

as

sugestdes do RVis e de outra ferramenta, foi investigado o aspecto relacionado a facilidade

de utilizacdo. Em torno de 86% dos participantes afirmaram que foi mais facil utilizar a RVis

para realizar a tarefa 1, enquanto que para 57% a RVis foi mais facil de utilizar para a tarefa

2. Estes resultados indicam que a RVis apresenta alguma vantagem em relacdo as outras

ferramentas analisadas seja pela adequacdo da recomendacao ou pela facilidade de uso.

88




6. Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Considerac0es Finais

O aumento do volume de dados que estdo sendo gerados exige mecanismos que
possibilitem o processamento de conjuntos de dados cada vez maiores. Além disso, ha uma
demanda por métodos que sejam capazes de auxiliar a descoberta de conhecimento. As
técnicas de Visualizacdo de Informacdo, por exemplo, representam um desses mecanismos
que auxiliam na representacdo dos dados e na descoberta de novos conhecimentos.

Os sistemas de recomendacdo podem ampliar essas possibilidades ao realizar a
combinacdo ndo trivial das informacdes, o que pode retornar para o usuario informacéo nova,
adequada, util, que ndo seria alcancada através da avaliacdo humana dos dados. Em meio a
dificuldade dos usuarios selecionarem a melhor op¢do dentre uma grande variedade de
alternativas que solucionam seu problema, sistemas de recomendacdo podem auxiliar nessa
tarefa.

Esta dissertacdo esta alinhada a este contexto e os objetivos foram: definir um conjunto
de regras para a classificacdo e recomendacdo de técnicas de visualizacdo de informacdo e
elaborar uma ferramenta para apoiar a selecdo e criacdo de visualizacBes através da
recomendacdo. O mecanismo definido para a recomendacéo foi baseado na classificacdo das
técnicas de visualizacdo considerando os aspectos que influenciam essa escolha, como a
tarefa e as caracteristicas do conjunto de dados.

Para avaliar a usabilidade e a recomendacdo da ferramenta RVis, foi realizado um

estudo de caso que mostrou que a abordagem de recomendacdo através da classificacdo das
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técnicas de visualizacdo pode auxiliar os usuérios na criacdo do grafico mais adequado para

seus dados e para a tarefa que deseja realizar.

6.2 Contribuicoes

A principal contribuicdo deste trabalho foi empregar técnicas de aprendizado de
maquina, especificamente os modelos de classificacdo, para refinar as regras que melhor
representam a interpretacdo humana no contexto de classificacdo de técnicas de visualizacéo
de informacdo. As regras foram definidas a partir de um estudo da literatura. Os resultados
dos testes ao aplicar as técnicas de aprendizado de maquina indicaram que a arvore de
decisdo (isto é, o algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993)) e a rede neural do tipo MLP (HAN et
al., 2011a) obtiveram o melhor desempenho na classificacdo das regras. As alteracOes
realizadas durante os testes permitiram melhorar a representacédo das regras de recomendacao
e isso refletiu na taxa de acerto dos algoritmos.

O algoritmo escolhido para classificar e recomendar as técnicas de visualizacdo foi a
arvore de decisdo (especificamente o algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993)). O uso desse
algoritmo é um diferencial da ferramenta RVis em relacdo as ferramentas que também
sugerem gréaficos. A taxa de acerto desse algoritmo permitiu que a ferramenta RVis atendesse
as expectativas dos usuarios em relacdo as visualizacBes sugeridas, conforme mostram 0s

resultados do primeiro estudo de caso.

6.3 Limitacoes
Uma das limitacOes deste trabalho se refere ao escopo definido, no qual ndo sdo

consideradas as técnicas multidimensionais e as técnicas para representacdo de dados
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geogréficos (latitude e longitude) e de dados puramente textuais. Essa limitacdo podera ser

resolvida com a criacdo de regras para recomendac&o e classificagdo dessas técnicas.

6.4 Trabalhos Futuros

Uma vertente de evolucdo sera analisar as técnicas sugeridas pelos usuarios no estudo
de caso para inferir novas regras e melhorar o aprendizado do algoritmo. A anélise das novas
regras devera ser feita com especialistas na area e/ou com outro estudo de caso para saber a
opinido de outros usudrios, se concordam ou ndo com as regras. A partir dos resultados
obtidos, as novas regras serdo incorporadas ao conjunto de treinamento para realizar 0 novo
aprendizado do algoritmo. Nesse aprendizado sera verificado se a taxa de acerto continua
igual ou superior a taxa de acerto no treinamento realizado anteriormente. O novo conjunto
de regras também podera ser testado com outros algoritmos e dependendo do resultado, a
ferramenta tera outro algoritmo para recomendacéo.

Outra evolucao do trabalho é considerar outras informacdes de contexto na definigcdo
das regras para recomendacdo das visualizacdes. E necessério investigar, além das tarefas
executadas, outros elementos do contexto relevantes para classificacdo das técnicas de
visualizacdo. Um desses elementos pode ser o perfil do usuério da visualizacdo, ou seja, as
caracteristicas do publico-alvo. Outro elemento que pode auxiliar na recomendacdo é o
objetivo da visualizacdo que pode variar entre exploratdrio (para descoberta do conjunto de
dados) ou explanatério (para comunicacdo do conjunto de dados). Para visualizacdes
exploratorias € importante disponibilizar recursos para o usuério interagir com a visualizacéo,
como: filtros, exibicdo do histérico de ac¢bes executadas na visualizacdo e selecdo de

subconjuntos dos dados originais.
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9. Anexos

Anexo A

Texto descritivo sobre o estudo de caso que avaliou a ferramenta RVis.

Texto explicativo sobre o primeiro estudo de caso

Ol4, obrigada por participar da avaliacdo da ferramenta RVis. Sua participacdo € anénima.

A ferramenta RVis foi criada para auxiliar os usuarios na escolha e criacdo de graficos e faz
parte de uma pesquisa de mestrado. Essa ferramenta sugere os graficos com base nas
caracteristicas dos dados e na tarefa que o usuério deseja realizar com esses dados. Para
chegar ao resultado final, ou seja, na criacdo do grafico, 0 usuario precisa executar as
seguintes etapas: (1) fazer upload de um conjunto de dados, (2) definir alguns parametros, (3)
selecionar os dados que deseja visualizar e a tarefa que deseja realizar com os dados. Ap6s
essas 3 etapas, a ferramenta faz a sugestdo do gréfico.

A sua tarefa é executar as etapas descritas anteriormente, ou seja, utilizar a ferramenta para
criar um gréfico e avaliar a usabilidade e a funcionalidade da ferramenta. Em relacdo ao
conjunto de dados para upload, séo fornecidos alguns conjuntos de exemplo. Clique no menu
"Exemplos de Conjunto de Dados" para ter acesso a esses exemplos.

Vocé pode utilizar outros conjuntos de dados. Mas esses conjuntos precisam estar no formato
aceito pela ferramenta. Na pagina principal tem exemplos de como seu conjunto de dados
precisa estar configurado para que a ferramenta consiga ler os dados.

Ao finalizar a analise dos dados, clique em "Questionario" para responder algumas perguntas

sobre a ferramenta. Sua opinido é muito importante. Obrigada :)
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Anexo B

A Tabela 19 mostra as regras criadas a partir dos graficos sugeridos pelos participantes do estudo de caso, conforme descrito no capitulo.

Tabela 19. Novas regras criadas a partir das sugestdes dos participantes do estudo de caso.

_ Quanti- | Quanti- ) ) ) _
Unidade Quanti- Quantidade | Quantidade | Tipo de -
dade dade Valor _ _ ) Gréfico
ID de o o ) dade de de atributos | de atributos | atributo Tarefa _
) minima | maxima | negativo ) o o o sugerido
Medida atributos | quantitativos | categoricos | categorico
de dados | de dados
) Comparacao Circle
1 1 >=6 <=15 Falso 3 2 1 Nominal _ )
Nominal Packing
) Gréfico de
2 1 >=6 <=15 Falso 3 2 1 Nominal Parte-Todo
Barras
) Gréfico de
3 1 >=6 <=15 Falso 2 1 1 Nominal Parte-Todo
Barras
) Gréfico de
4 1 >=6 <=15 Falso 2 1 1 Nominal Parte-Todo )
Pizza
) Gréfico de
5 1 >=6 <=15 Falso 3 2 1 Nominal Correlagéo )
Linhas
6 1 >=1 <=5 Falso 3 2 1 Nominal Comparacao Gréfico de
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Nominal Barras
3 Grafico de
) Comparacao
7 >=1 <=5 Falso Nominal _ Colunas
Nominal )
Empilhadas
) Comparacao
8 >=1 <=5 Falso Nominal _ Treemap
Nominal
) Série Gréfico de
9 >=6 <=15 Falso Nominal .
Temporal Area
10 >=1 <=5 Falso Nominal | Ranqueamento | Treemap
Varios
) Comparacao o
11 >=1 <=5 Falso Nominal _ Graficos de
Nominal
Colunas
o Gréfico de
12 >=6 <=15 Falso Intervalar | Distribuicdo
Barras
) Série Gréfico de
13 >=6 <=15 Falso Nominal
Temporal Barras
) Série Grafico de
14 >=6 <=15 Falso Nominal
Temporal Colunas
) Série Gréfico de
15 >=6 <=15 Falso Nominal 3
Temporal Area
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Série

16 >=6 <=15 Falso Nominal Treemap
Temporal
_ Grafico de
17 >=1 <=5 Falso Nominal | Ranqueamento
Colunas
) Gréfico de
18 >=1 <=5 Falso Ordinal Parte-Todo )
Pizza
) Comparacao Gréfico de
19 >=1 <=5 Falso Nominal _
Nominal Barras
3 Grafico de
) Comparacao
20 >=1 <=5 Falso Nominal ) Barras
Nominal )
Empilhadas
) Gréfico de
21 >=]1 <=5 Falso Nominal | Ranqueamento
Colunas
Varios
22 >=1 <=5 Falso Nominal | Ranqueamento | Gréaficos de
Colunas
Comparacao Gréfico de
23 >=1 <=5 Falso Intervalar _
Nominal Barras
) Gréfico de
24 >=6 <=15 Falso Nominal Parte-Todo
Colunas
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Gréfico de

25 >=6 <=15 Falso Nominal Parte-Todo
Barras
) Série Grafico de
26 >=6 <=15 Falso Nominal
Temporal Colunas
) Gréfico de
27 >=6 <=15 Falso Nominal Parte-Todo
Barras
o Gréfico de
28 >=6 <=15 Falso Intervalar | Distribuicdo
Colunas
Vaérios
29 >=6 <=15 Falso Nominal Parte-Todo Gréficos de
Colunas
) Gréfico de
30 >=16 <=20 Falso Nominal Parte-Todo
Barras
) Grafico de
31 >=16 <=20 Falso Nominal Parte-Todo _
Linhas
) Gréfico de
32 >=16 <=20 Falso Nominal Parte-Todo i
Areas
) Gréfico de
33 >=16 <=20 Falso Nominal Parte-Todo ]
Pizza
34 >=16 <=20 Falso Nominal Comparacao Gréfico de
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Nominal Linhas
) Comparacao Gréfico de
35 >=16 <=20 Falso Nominal _ .
Nominal Areas
) Comparacao Gréfico de
36 >=16 <=20 Falso Nominal _ _
Nominal Pizza
Gréfico de
37 >=6 <=15 Falso Intervalar Parte-Todo
Colunas
) Série Gréfico de
38 >=6 <=15 Falso Nominal
Temporal Colunas
Gréfico de
39 >=6 <=15 Falso Intervalar Parte-Todo
Barras
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Anexo C

Texto descritivo sobre 0 segundo estudo de caso que comparou e avaliou 6 ferramentas:

RVis, Microsoft Excel, Tableau, VizAssist, Voyager e Watson Analytics.

Texto explicativo sobre 0 segundo estudo de caso

Ol4, obrigada por participar do estudo de caso. Sua participacao é anénima.

O objetivo é comparar a ferramenta RVis com as ferramentas VizAssist, Voyager, Watson
Analytics, Excel e Tableau.

Sua tarefa € criar visualizacbes com o auxilio dessas ferramentas. Ao final, responda o

questionario disponivel em https://goo.gl/forms/dC9JORgOP5¢cT2TxH3.

Sua opinido é muito importante. Obrigada!

Para usar a ferramenta RVis, acesse http://rvis-fvis.rhcloud.com/rvis/index.xhtml

Para usar a ferramenta Watson Analytics, acesse https://watson.analytics.ibmcloud.com e

informe um login e senha. Use os dados a seguir, caso ndo queira criar um usuario na
ferramenta.
Login: rvis.tool@gmail.com e senha: rvistool

Para usar a ferramenta VizAssist, acesse http://vizassist.fr/

Para usar a ferramenta VVoyager, acesse https://vega.github.io/voyager/

Para instalar a ferramenta Tableau Public, acesse https://public.tableau.com/s/

Verifique se o Excel esta instalado em sua maquina.

Conjunto de dados: VVocé criara visualizagdes do conjunto cidades_digitais.csv®? (enviado por
email). Quando for criar as visualizagBes no Excel, utilize o arquivo cidades_digitais.xIs®
(também enviado por email).

Esse conjunto de dados tem informacg6es sobre o andamento do programa Cidades Digitais,

como quantidade de pontos atendidos no municipio, populacdo, status da implantacdo de cada

%2 Arquivo de dados disponivel em http://www.mc.gov.br/documentos/cidades-digitais-lista-de-cidades-
atendidas.csv
33 Este arquivo (.xIsx) foi gerado com base no arquivo original (.csv)
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cidade contemplada, valor total previsto para a implantagdo e quanto foi investido até o

momento.

Crie 1 visualizacéo para cada tarefa:
Tarefa 1: Comparacéo
O que deve ser feito: comparar o valor total previsto para a implantacdo do programa Cidades

Digitais com o valor investido até 0 momento em cada cidade.

Tarefa 2: Ranqueamento

O que deve ser feito: verificar o ranking dos estados (UF) por investimentos recebidos até o
momento. Ou seja, descobrir qual estado recebeu mais investimentos até o momento.

OBS: Para realizar essa tarefa 2, no Excel, sugerimos que crie a visualizacdo com os dados da
aba “Dados_Agrupados UF”, pois os dados foram sumarizados por estado. A tarefa 1 deve

ser realizada com os dados da aba “Dados”
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