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RESUMO

Atualmente o avanco tecnoldgico revolucionou a maneira como sao estudados os feno-
menos naturais. Os fendmenos naturais podem ser representados através de distribui¢oes
de dados geograficos que sao uma fonte rica em informacoes e podem ser explorados de
diferentes maneiras uma delas é a representacao de incerteza por meio da distribuicao de
probabilidade. Modelar a incerta desse tipo de distribuicao e representar em visualizacao
geografica é complicado porque os mapas, que sao os tipos comuns de visualizagdo geo-
grafica, precisam do ambiente visual para representar o espago geografico nao sobrando
muitas formas de representar quaisquer outras informagoes. Uma das maneiras frequen-
temente utilizadas como solucao é a sumarizagao estatistica como a média e a variancia,
mas s6 sumarizar os dados pode nao ser suficiente porque esconde comportamentos dos
dados e gera ambiguidade. A ocultacdo da incerteza dos dados em visualizagdo é justi-
ficada pela forma como a incerteza é representada que pode nao ser compreendida pelo
usuario. Foram propostas técnicas para representar distribui¢oes, mas geralmente elas s6
representam a presenca e a disseminacao de incerteza. Estudos mostraram que é impor-
tante quantificar a incerteza porque melhora a tomada de decisao, algumas abordagens
mais recentes baseadas em probabilidade de proporcao dos dados, animacao e interacao
se propuseram a fazer essa quantificacao de probabilidade de modo mais preciso, mas nao
foram usadas, nem comparadas formalmente para dados geograficos. Assim o objetivo
desse trabalho inclui: comparar qualitativamente as principais abordagens para visualizar
distribui¢oes de probabilidade no cenario geografico, adaptar as abordagens recentemente
propostas no contexto dos dados abstratos, para apoiar a quantificagao da incerteza de
tarefas analiticas e realizar um estudo de usuério que possa comparar técnicas quanto ao
desempenho de cada uma. Os resultados indicam que quantificar incerteza com interacao
geralmente registra melhor desempenho do que outras técnicas e fatores como distancia,

tamanho e variacdo influenciam o desempenho das tarefas.

Palavras-chaves: Visualizagao. Dados Geograficos. Distribuicdo de dados. Incerteza.



ABSTRACT

Currently, technological advances have revolutionized the way natural phenomena are
studied. Natural phenomena can be represented through distributions of geographic data
that are a rich source of information and can be explored in different ways. One of them
is the representation of uncertainty through the distribution of probability. Modeling the
uncertainty of this type of distribution and representing it in geographic visualization is
complicated because maps, which are the common types of geographic visualization, need
the visual environment to represent geographic space and there are not many ways to
represent any other information. One of the ways often used as a solution is statistical
summarization such as mean and variance, but summarizing the data alone may not be
enough because it hides the data’s behavior and generates ambiguity. The concealment
of the uncertainty of the data in visualization is justified by the way the uncertainty
is represented that may not be understood by the user. Technical proposals have been
proposed to represent distributions, but generally they only represent the presence and
spread of uncertainty. Studies have shown that it is important to quantify uncertainty
because it improves decision making, some more recent approaches based on probability
of proportion of data, animation and interaction have proposed to make this quantifi-
cation of probability more precisely, but have not been used or compared formally for
geographic data. Thus the objective of this work includes: to qualitatively compare the
main approaches to visualize probability distributions in the geographical scenario, to
adapt the recently proposed approaches in the context of abstract data, to support the
quantification of the uncertainty of analytical tasks and to carry out a user study that
can compare techniques regarding the performance of each one. The results indicate that
quantifying uncertainty with interaction generally records better performance than other
techniques and factors such as distance, size and variation influence the performance of
tasks.

Keywords: Visualization. Geographic data. Distribution of data. Uncertainty.
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1 INTRODUCAO

Novas tecnologias de coletas de dados, poder computacional e analise visual revoluciona-
ram o estudo dos fendmenos geograficos com novas técnicas e sistemas para a visualizacao
de dados espaciais que permitem a andlise de dados em um vasto conjunto de areas, como
saude (FREIFELD et al., [2008)), climatologia (MAYHUA et al., [2018)), ecologia (FERREIRA et
al., |2011), mobilidade urbana (FERREIRA et al., 2013)), entre tantos outros.

Um aspecto onipresente na andlise de dados (em particular em geograficos), que é
comumente ignorado (HULLMAN, |2019), é a presenca de aleatoriedade ou incerteza. Esta
incerteza vem da aleatoriedade intrinseca presente nos fendmenos naturais e na variabi-
lidade presente nos dados devido a completude, consisténcia, erros, modelagens, amos-
tragem e etc. (MACEACHREN et al., 2005)). Nesta dissertagdo, a concentracao maior é em
situagoes onde ¢é possivel modelar essa incerteza por meio de distribui¢oes de probabili-
dade. Este também ¢é um problema importante para o uso das estratégias recentes para
dar suporte a visualizacao interativa de grandes volumes de dados baseadas em amostra-
gem (MORITZ et al., 2017; [FISHER et al. [2012) e agregacoes (WANG et al., 2016; [PAHINS;
FERREIRA; COMBA, 2019). Desta forma, um problema central na visualizagao de dados
geograficos é como suportar a exploracgao visual de distribuigoes de probabilidade em ma-
pas visto que os canais visuais dos mapas que geralmente sao utilizados para representar
dados geograficos frequentemente estao ocupados. Este problema nao é de facil resolugao.
De fato, mapas geograficos utilizam dos canais visuais posicionais da visualizacao para
representar o contexto geografico, o que restringe as possibilidades de representacao.

As solugbes mais comuns para representar distribui¢cdes de probabilidade em dados
geograficos fazem uso de medidas de sintese, ou aqui chamadas de sumarios estatisticos,
como a média e a varidncia (KINKELDEY; MACEACHREN; SCHIEWE, [2014) (veja Fig.
Estes sumarios sao eficientes em reduzir a quantidade de dados a ser analisada, entretanto,
¢é possivel ter colegoes de dados completamente diferentes com mesmas estatisticas como
média e varidncia (MATEJKA; FITZMAURICE, |2017). Isto ndo sé torna a representacao
ambigua, mas também pode esconder padroes importantes presentes nos dados (PAHINS;
FERREIRA; COMBA/ 2019). Além disso, e mais importante, estas representagoes nao con-
seguem ser bem interpretadas, mesmo por individuos com treinamento estatistico (BELIA
et al., 2005; CUMMING; FINCH, 2005; CORRELL; GLEICHER), 2014)). Esta dificuldade se en-
contra no fato de que os usuarios de tais visualizagoes devem realizar inferéncias mentais,
a fim de realizar tarefas analiticas (comparagao, ordenagdo, etc.), o que é uma tarefa nao
trivial e, em muitos casos, impossivel. Por este motivo, tem sido defendido por muitos
pesquisadores uma representacao mais fidedigna da distribuicao dos dados representados
e, ndo somente, sumarios estatisticos (ROUSSELET; FOXE; BOLAM, [2016; WEISSGERBER!

et al), 2015). Alguns trabalhos recentes propuseram solugbes para este problema da quan-



16

(a) Visualizacdo usando cores para represen- (b) Visualizacdo usando glyph para representar
tar inferéncias estatisticas por (POCO; a disseminacao de incerteza por (ZHENG et

MAYHUA; HEER), [2018)). , .

Figura 1 — Representagoes comum de dados quantitativos ou categoéricos em visualizagoes.

tificagdo, no contexto de dados abstratos (ndo geograficos). Estas se baseiam no uso de
ferramentas de amostragem e interatividade (FERREIRA; FISHER; KONIG), [2014)) ou no uso

da visdo frequentista de probabilidade para construir visualizagoes (HULLMAN; RESNICK;
IADAR|, 2015; FERNANDES et al), 2018)). A grande inovacdo das propostas feitas foi conse-

guir comunicar a incerteza e quantificd-la, tornando as visualizacoes dindmicas ou mais
intuitivas. Entretanto, até onde se sabe, elas nao foram aplicadas para dados geograficos

e, também, nao foram formalmente comparadas.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é adaptar as principais solugoes propostas para dados
abstratos (nao geograficos) para visualizar distribui¢oes de probabilidade no contexto
geografico e, assim, resolver os problemas discutidos anteriormente e avaliar essas técnicas
em termos de precisdao, tempo e confianca por meio de uma comparacao experimental
(estudo de usudrio).

Como objetivos especificos este trabalho tem por finalidade:

o Utilizar dados gerados por organizacoes simulando um ambiente real para dar su-
porte a tomada de decisoes de tarefas analiticas que necessitam quantificar incertezas

por meio de visualizacao espacial;

» Apresentar alternativas de distribuicao de probabilidades para visualizacao de dados

geograficos com base na literatura recente sobre visualizacao de dados abstratos.

o Levantar qualitativamente as impressoes dos usuarios para adaptagoes de visualiza-

¢oes realizadas;

O presente trabalho foi executado sob a supervisdo do comité de ética da UFPE
tendo sido aprovado com o Certificado de Apresentacio de Apreciacio Etica (CAAE) N©
23754819.5.0000.5208. Os capitulos restantes desta dissertacao encontram-se estruturados

da seguinte forma:
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2|[Referencial Tedrico} apresenta os trabalhos realizados pela comunidade cientifica

no desenvolvimento de métodos de otimizar a representagao de incerteza para distribuicao

de dados geogréaficos.

[B]Design do Experimento} explana sobre as metodologias e os métodos para realizar

os objetivos, responder o problema de pesquisa, e confirmar as hipoteses deste trabalho.

[Resultados e discussoes| descreve e discute os resultados dos experimentos efe-

tuados para analise e avaliagdo da comparacao entre as técnicas aqui desenvolvidas.

onclusaol apresenta as consideracoes finais sobre os principais topicos aborda-
dos nesta dissertacao, incluindo as contribui¢oes alcancadas e as indicagoes de trabalhos

futuros a serem executados.



18

2 REFERENCIAL TEORICO

Projetar técnicas para visualizar distribui¢oes de dados é um problema de pesquisa impor-
tante para dados em geral, sejam geograficos ou nao. Esse capitulo descreve a literatura
sobre estas técnicas, focando nas principais inovacoes, nas limitagoes e nas oportunidades

de melhorias encontradas.

2.1 VISUALIZACAO DE DISTRIBUICOES DE DADOS

Distribuicoes de dados sao objetos essenciais na analise de dados. Estes objetos matemé-
ticos sao comumente utilizados para além de representar conjuntos de dados modelar a
variabilidade do conjunto e também para modelar a aleatoriedade/incerteza de fendmenos
naturais em tarefas de quantificacao.

Sistemas de visualizacao interativa de dados em geral fazem grande uso de agrega-

¢Oes para sumarizar distribuicoes dos dados e, assim, construir representagoes visuais.

Por exemplo, no estudo de (FREIFELD et al,|2008) um mapeamento de doengas infeciosas

de escala global feita por midias de internet é realizado para apoiar agoes de saude de
acordo com os locais de registro de doencas Fig. [2a]Na ecologia, (FERREIRA et al), 2011

explora dados obtidos de modelos populacionais de passaros do ponto de vista espacial

e temporal. Finalmente, na mobilidade urbana (FERREIRA et al}, [2013)) a incerteza pode

ser identificada através da exploragdo da concentracao de viagens de taxis realizadas na
cidade de Nova lorque, que nos permite fazer questionamentos sobre aspectos humanos
como fatores economicos que levam a um determinado padrao nos movimentos temporais
Fig. (POCO et al|, 2014) e (WILLIAMS et al), 2013) buscam possibilitar a exploracao de

resultados de modelagens e previsoes climaticas, além de possibilitar o estudo da variabi-

lidade de previsdes de modelos para diferentes abordagens e configuragées paramétricas.

(a) Distribuicao de doencas mapeadas em ferramenta de (b) Exploracao de distribuicao de da-
(FREIFELD et al}, 2008) dos de (FERREIRA et al}, [2013)

Figura 2 — Estudos de visualizagao de distribuicao.
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Além dessa aplicacao, existem também as estratégias para suportar visualizagdo in-

terativa de grandes quantidades de dados, seja por amostragem ou pela construgao de

estruturas de dados. Em seu trabalho, (WANG et al., 2016) cria uma estrutura baseada em

cubos de dados chamada de Cubos Gaussianos. Esta estrutura consiste no uso de imple-
mentagcoes eficientes de cubos de dados para armazenar estatisticas que possuem defini¢ao
para a modelagem da distribuicao dos dados através da abordagem paramétrica usando
Gaussianas. J4 (PAHINS; FERREIRA; COMBA| 2019)) apresenta uma estratégia que estende

a anterior, chamada de Quantile Datacube Structure, que codifica distribui¢des de forma
nao paramétrica (e aproximada), usando como base em estatisticas robustas como fungao

de densidade acumulada e quartis. Uma outra estratégia para esse problema é a proposta

por (MORITZ; FISHER, 2017), que usam amostragem progressiva, que ¢ uma técnica de

aproximar o valor da consulta por de agregagoes e pré calculos de um conjunto de dados,
para que em grandes volumes de dados o usuario nao tenha que esperar até o final do
processamento de toda a base para ter uma resposta. Assim o usuario recebe um valor
prévio e ao final do processamento o resultado final é exibido e o usuario pode comparar o
resultado prévio com o final. Os autores criam uma ferramenta de visualizagdo chamada

Pangloss (Fig. , que reune visualizagdes com incerteza, filtros e outros recursos.
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Figura 3 — Interface da Pangloss com uso de amostragem para distribuicio de (MORITZ;

FISHER, BOTT)

A dificuldade apontada nesse cenario é uma aproximacao precisa que consiga repre-
sentar de modo mais fiel possivel os resultados reais para dar suporte a uma tomada de
decisao efetiva.

Entretanto, o uso de sumarios estatisticos para representar distribuicoes, principal-
mente estatisticas de momento pode ser problematico porque os sumarios escondem a

variabilidade (a incerteza) e se vocé apresentar apenas estatisticas pontuais pode dar as

pessoas uma falsa sensagdo de precisdo sobre os dados (KAY et al,, 2016). O uso de su-

marios estatisticos s6 consegue representar poucas caracteristicas de uma distribuicao,

por exemplo, a média, a varidncia ((CORRELL; GLEICHER, 2014)), quantis ((WICKHAM;
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Figura 4 — Formas usuais de visualizagdo de distribuicao de probabilidade.

STRYJEWSKI, [2011)) e entropia ((POTTER; GERBER; ANDERSON| [2013)) Fig. [4] Isto torna

essas visualizagbes dubias (pois mais de uma distribuicao tem os mesmos sumarios estatis-

ticos). (KALE; KAY; HULLMAN, 2019) mostram que diferentes e importantes organizacoes

que precisam tomar decisoes importantes fazem uso de sumérios. Essas organizagoes ao
compilarem e comunicarem esses sumarios, acabam tomando uma série de decisoes analiti-
cas (tarefas), através da combinagao de informagdes de estudos conduzidos com diferentes
medidas ou em diferentes contextos. E o problema esta nesta flexibilizacdo que é possivel
na sumarizagao estatistica, mas isso tem um preco, causa o que os autores chamam de
“crise de replicacao”, demonstrando como a flexibilidade na tomada de decisoes produz
varios e diferentes caminhos possiveis de decisoes para as tarefas analiticas, que o toma-

dor de decisdo vai escolher a seu critério. Além disso, a abordagem de uso de sumaérios

estatisticos em visualizagoes ¢ dificil de ser interpretada (CUMMING; FINCH, 2005), mesmo

para individuos com treinamento estatistico (BELIA et al., 2005). De fato, tarefas analiticas

centrais na leitura de visualizagoes como estimar média, correlagao e a comparacao entre
distribuicoes, sao dificeis de serem realizadas. Para pensar adequadamente nas tarefas,
os usuarios precisam interpretar todas as perguntas e conclusoes sobre os dados de ma-
neira probabilistica, mesmo com o auxilio de visualizagoes para auxiliar a quantificacao
de tarefas, ainda pode ser muito dificil porque pensar dessa forma adiciona uma grande
complexidade ao processo de andlise. Por este motivo, (FERREIRA; FISHER; KONIG), [2014))

apresentam uma ferramenta, baseada em anotacgoes interativas, para representar a incer-
teza. Esta ferramenta é baseada na ideia de quantificagdo automaética da probabilidade
de algumas tarefas analiticas através das interacoes.

Outras abordagens recentemente propostas para resolver esse problema usam a vi-
sao frequentista (discretizam a visualizagdo para transformar o problema de estimar em
contagem) sao: o quantile dot plot Fig. |5al e o [Hypothetical Outcome Plots| Fig.

O quantile dot plot ((FERNANDES et al, 2018))) tenta melhorar a estimativa de pro-

babilidade acumulada, usando uma adaptacao dos dot plots (grafico de pontos). Através

de um estudo empirico, os autores mostraram que através dessa abordagem a precisao
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Figura 5 — Propostas frequentistas para estimar em contagens.

melhora e a incerteza é melhor comunicada aos usuarios.

Ja a técnica de (graficos de cendrios hipotéticos) faz uso de animacdo para
retratar possiveis amostras da distribuicao. Essa abordagem consegue ser mais intuitiva
para usuarios nao treinados em estatistica, porque permite uma maior percepc¢ao de com-
portamento da distribuicao dos dados, uma boa percep¢ao quanto aos limites dos dados
além de permitir julgar correlacao entre as distribuicoes, o que nao é possivel em outras
abordagens. A contrapartida é que o uso dessa técnica estd limitado a uma certa quan-
tidade de dados e requer muita atencao para acompanhar as animacoes. Para avaliar o
desempenho dessa abordagem os autores realizam uma comparagao com graficos de barra
e graficos de violinos em tarefas de comparacoes para testar com qual delas o usuario
consegue representar melhor a distribuicdo de probabilidades. O cenério de teste usou
andlises simples contendo apenas duas e trés distribuigoes. Os resultados mostram que
das 3 técnicas os usuarios conseguem tem melhores resultados com a animacao hipotética
dos dados. A taxa de erros registrada pelos dados hipotéticos foi a menor das trés, porém

demorou mais tempo para que os usuarios testados finalizassem o experimento.

2.2 TECNICAS DE VISUALIZACAO DE DISTRIBUICOES PARA DADOS GEOGRAFICOS

Considerando o contexto geografico, (SLUSARSKI; JURKIEWICZ, 2019)) classificam os varios

métodos para visualizacdo de distribui¢oes/incerteza entre estaticos, dindmicos e intera-
tivos, cada qual de acordo com sua natureza. A classificacao feita pelos autores também
classifica os métodos de visualizacao quanto ao tipo de incerteza que representam e outras
caracteristicas Fig. [6] Para o contexto geograficos os tipos de incerteza sao categorizados
em trés: posicional, de valor de atributo e temporal. A incerteza posicional diz respeito
principalmente a precisao das coordenadas representadas. A incerteza de valor de atributo
é a propriedade dos dados espaciais que reflete a corretude/variabilidade dos atributos
associados as posigoes espaciais. A incerteza temporal esta relacionada a alteracao dos da-

dos ao longo do tempo e expressa a ocorréncia dos dados em comparacao com a frequéncia
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Figura 6 — Classificacao dos métodos de visualizagao de distribuicdo de dados geograficos
por (SLUSARSKI; JURKIEWICZ, |2019) traduzida pelo autor.

necessaria de atualizacoes. Neste trabalho, o foco serd a incerteza de valor de atributo,
pois esse é o cendrio mais comum em analise de dados. A seguir sdo apresentadas algumas
técnicas utilizadas para visualizar incerteza de atributo de dados geogréficos de acordo

com a classificacio de (SLUSARSKI; JURKIEWICZ, 2019): estéticas, interativas e dindmicas.

2.2.1 Técnicas Estaticas

(a) Visualizagao de distribuigao geogréfica por (b) Mapa de calor (HeatMap) por (CHEN et al.
(ZHENG et al., 2016)). 2018|)

Figura 7 — Abordagens cléssicas de choropleth.

Um exemplo cléassico de abordagem estatica é a técnica de mapa coroplético ou choropleth,
que ¢ basicamente uma representacao visual de um sumario estatistico de uma distribui-

¢ao (correspondendo a uma regido do mapa) com cores. Muitas variacoes desta técnica
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foram propostas para representar mais informagoes das distribui¢oes (KINKELDEY et al.,
2015). Na Fig. [7a (ZHENG et al), 2016)) consideram o choropleth estdtico como mais de-

pendente da intuicdo do usuario. Nessa proposta, a média da distribuicao de cada regiao

é mapeada para uma cor que ¢é usada para preencher os pizels que compoem o poligono
correspondente. Na Fig. [7b| os mesmos autores utilizam mapa de calor para mostrar a
mudanca social de densidade populacional. Nesse tipo de mapa os limites de poligonos

dao lugar a concentracao de ocorréncia de um evento.
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(a) Uso de escala multidimensional (x e y) para (b) Incerteza em previsdo de furacéo atra-
representar incerteza por (CORRELL; MORITZ; vés de possiveis rotas em linhas por

2018) (COX; HOUSE; LINDELL), [2013)).

Figura 8 — Diferentes técnicas de choropleth para distribui¢oes de dados com incerteza
retratada.

Uma terceira opcao ¢ o uso de uma paleta de cores bi-dimensional para representar
nao s6 a média, mas também alguma medida de espalhamento ao mesmo tempo (Fig. .
Foi encontrada ainda uma pro-
posta de (COX; HOUSE; LINDELL,
de fazer previsdes com base

em conhecimento sobre os dados

em tempo real para exibir op-
¢oes de comportamento que uma
regido pode assumir (Fig. [8D)),
uma proposta interessante, porém
nosso foco nao esta em trajetorias

de dados numéricos.

A multipla visualizagao é ou-

tra variagao de choropleth que se

Figura 9 — Multipla visualizacao por (IMACEACHREN utiliza de mais de um quadro ao

2005). mesmo tempo, para representar as

distribuicoes de dados com varia-

veis distintas, ou seja, mais de uma visualizagao posicionadas lado-a-lado que exibe in-
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formagoes diferentes sobre a mesma distribuicao. Cada visualizacao exibe informacoes
diferentes para que uma visualizacao possa ser complementada pela outra na comunica-
¢do da incerteza. Assim o usudrio é capaz de tomar sua decisao comparando ao mesmo
tempo a informagdo sobre mais de um angulo, se o usuario tem duvida sobre o que é
mostrado em uma visualizacao pode conferir em outra e ter ou nao uma certeza, como é
mostrado pela Fig. [9] que representa a concentragao de nitrogénio inorgénico na bafa de
Chesapeake-EUA e as incertezas relacionadas. Em (MACEACHREN et al., 2005) a multi-

pla visualizacao é apresentada como fator para melhoria da percep¢ao do usuario quanto
a risco e a incerteza. Entretanto, manter a consisténcia das visualizagoes de modo que
usuarios consigam compreender e se concentrar pode ser complexo.

Outro método de visualizacao estatica é a técnica de glyph que utiliza de objetos
ou simbolos que representem uma informagao no contexto em que estao inseridos. Essa
técnica, assim como choropleth, possui adaptacoes para representar incerteza: técnica de
borrao (Blur), desfoque de simbolo, delimitagao do simbolo, a jun¢ao de mais de uma delas
e etc. Essas adaptagoes permitem que os simbolos representem mais de uma variavel sobre

a distribuicao. A Fig. mostra essa técnica e suas adaptacoes.
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(a) Aplicagao de glyph em mapa por (SCHOLZ;| (b) Tipos de glyph de incertezas de
2014). DEY; MACEACHREN; SCHIEWE, [2014)).

Figura 10 — Diferentes propostas de glyph para distribui¢oes de dados geograficos com
incerteza.

Entretanto, um problema comum em glpyhs é o overplotting, que é a insercao de um
objeto sobre o outro gerando inibicao de elementos, devido a necessidade de representar
muita informacao e dispor de pouco espago. Além disso, pela escala do mapa e falta de
alinhamento entre os glyphs, comumente ¢ dificil fazer comparagoes entre estes elementos
graficos e, portanto, de estimar a probabilidade em tarefas do usuario com precisao. Fi-
nalmente, o glyph pode ser muito simples e abstrato levando a problemas na comunicacao
da informacao.

Outra técnica estatica é a de dispersao de pontos (aqui chamada de mapa de pontos)
(Fig. . Ela se baseia na técnica de scatterplot que é um grafico de dispersao tradici-

onal que representa cada objeto em um conjunto de dados com um ponto, posicionado
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Figura 11 — Visualizagao utilizando mapa de pontos por (]KIMERLINGL |2009[).

em duas dimensoes ortogonais continuas x e y (SARIKAYA; GLEICHER), 2018). No caso dos

mapas de pontos, cada ponto é espalhado no mapa para representar atributos que ocorrem
em localizacoes especificas. Os valores da distribuicao sao representados através da cor e
quantidade de pontos em um determinado local isso ajuda a mostrar o comportamento
da distribuicao e assim comunicar incertezas ao usudrio. As etapas fundamentais do ma-
peamento de pontos sao selecionar o tamanho do ponto, determinar o valor da unidade de
pontos (a quantidade de fendmeno representado por um ponto) e colocar o niimero correto
de pontos de maneira a refletir com precisao as diferencas de densidade na distribuicao
geogréfica (SEVERTSON; VATOVEC, 2012). (KIMERLING, 2009)) afirma que nessa técnica a

unidade de percepcao, cor, proximidade, distribuicao geografica e relevancia visual tém

influéncias substanciais no que os participantes vém e em suas crencas de risco resultantes.

2.2.2 Técnicas Interativas

(PAHINS; FERREIRA; COMBA,

£n J 2014 i
= . _ Sl 2014 2019) apresentam um tipo de
= - variacao de choropleth para
= L m - "m distribuicao de dados geo-

&

- Conal) graficos onde existe intera-
T i cao (Fig. [12). A visualiza-
i ¢do apresentada faz uso de
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Figura 12 — Incerteza para dados geograficos com intera- © visualizar no mapa ou os

¢io por (PAHINS; FERREIRA; COMBA| [2019). ~ quantis da distribuicao ou a
de cada distribuicao. E
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uma aplicagdo pratica do uso interativo da visualizagdo para modelar a distribuicao dos
dados em qualquer cenario. Entretanto, os autores nao fazem uma avaliagdo de quao

efetiva é esta avaliacao.
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Figura 13 — Solucao utilizando choropleth apresentada distribuicao de dados geograficos
por (HUANG et al., 2019).

Uma outra variagdo de choropleth, proposta por (HUANG et al., 2019)), utiliza intera-

¢do para comunicar o tipo de incerteza de atributos e como eles impactam nas regioes,
a representacao da distribuicao de uma dada regiao de acordo com um tipo de estima-
tiva ou classificacdo de quao grande é o impacto da incerteza em uma regiao. O estudo
aborda distribuicoes de dados do censo populacional dos Estados Unidos para tentar
prever mudangas, encontrar padroes e perfis no grupo populacional de um conjunto de
regides dos Estados Unidos. Através de cédlculo estatistico, como por exemplo a variancia
da distribuigao, o impacto da incerteza ¢é calculado, esses calculos de impacto fazem uso
de selecdo de amostras aleatorias do conjunto de dados para fazer uma aproximagao ja
que a base de dados é muito extensa. Mas nao somente o impacto geografico por meio
de cores é mostrado nas regioes, também ha um agrupamento das regioes correlacionadas
sobre a incerteza por meio de um tipo de visualizagao que consegue mostrar as regioes
que sdo mais provaveis de mudar dado o impacto da calculado da incerteza Fig. [I3] O
usuario é capaz de ver os impactos da incerteza nas regides ao utilizar filtros por meio
de coordenadas paralelas, que sao um tipo de visualizacao onde dados sao apresentados

no mesmo eixo por meios de linhas de correlagdo. Esses filtros permitem mostrar o ta-
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manho do impacto da incerteza dos atributos com base no historico dos dados, isso pode
ser feito inclusive para mais de uma variavel e ter ainda correlagao entre elas. A medida
que o usuario utiliza a ferramenta as cores dos poligonos vao representando através da
cor o impacto calculado pelo algoritmo com base na sele¢do que o usuario deseja saber.
Nesse caso as informagoes da dis-

tribuigao geradas sao exibidas em

mais detalhes ao selecionar uma

- -m. regiao, sob a forma de matriz (ma-

2] - triz de impacto da incerteza) que

- ajudam a representar os calcu-

los estatisticos que sao feitos para

(b C - = tentar prever as chances de mu-

danca de uma regiao sobre um

determinado atributo. Dentre os

atributos analisados podemos ci-

tar a escolaridade, preferéncia po-

litica e a percentagem de pessoas

Vanshes of [aloermaion wpnian] seiecorre bifson

Jo.16 @ B¢ s cidas no exterior que vivem em
Figura 14 — Matriz de correlagdo por (HUANG et al., uma determinada regiao. As ma-
2019) trizes que sao geradas mostram o
impacto quantificado da autocor-
relacao espacial da distribuicao e o impacto na variagao das informacoes apés aplicacao de
algum filtro. Todo esse processo envolve interatividade, uma vez que o uso da ferramenta
do estudo requer interagdo por parte do usudrio conforme mostra a Fig. [[4 Utilizar de
matrizes de correlagao de impacto, agrupamentos de regices e calculo de impactos pode ser
dificil de executar quando a dimensao dos dados aumenta, por ser tratar de distribui¢oes
de dados geograficos essa é uma tendéncia quase certa. Outro ponto que dificulta é o nu-
mero de execugoes para medir o impacto da incerteza e as chances de uma regiao mudar o
comportamento de seus atributos, que pode ser longa demais. Também quando o nimero
de atributos e o intervalo de incerteza aumentam nao ¢ mais interessante mostrar a ma-
triz inteira devido a sobrecarga no nimero de matizes que dificulta o entendimento. Além
disso, as visualizagoes projetadas podem nao ser 6timas para representar e identificar as

chances de mudangas, por que em alguns casos as cores podem ser indiferentes.

Em outro trabalho, levando em consideragdao o descolamento dos usuérios através do
uso de téxis (Origem/Destino) (CHEN et al), 2018) criam uma plataforma de visualizacao
com interacao para distribuicao dos veiculos e seus deslocamentos registrados. Para maior
precisao de probabilidades das distribuigoes, o trabalho faz uso da técnica de mapa de
calor que utiliza da concentracao de pontos para aumentar localmente a intensidade das

cores representadas e assim mostrar a incerteza.
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Figura 15 — Plataforma proposta para representar incerteza com interacao e mapa de
calor por (CHEN et al., [2018)).

Nesse caso a ferramenta criada utiliza recursos de apoio como matrizes e algoritmos
nao automaticos para fazer predilecoes e ajudar a representar incertezas. Por ser pare-
cida com a técnica de dispersao de pontos o uso da técnica de mapa de calor implica
nos mesmos problemas dos mapas de pontos como o overplotting e principalmente requer
a ajuda de graficos externos para conseguir visualizar outros atributos da distribuicao
uma vez que, o espago geografico nessa abordagem s6 permite representar um atributo.
A plataforma implementada permite através de interagao andlises: geoespaciais, de pa-
droes (de populagao), temporais, estatisticas, estruturadas e nao estruturadas, fornecendo
uma experiéncia analitica rica em contexto para os usuarios. Nesse caso os autores fize-
ram adaptacoes das abordagens convencionais de analise visual para dados geograficos
com foco em permitir consultas para tomar decisdes mais assertivas e interativas sem
quantificagdo de incerteza. A Fig. |15 extraida de (CHEN et al, |2018) mostra a ferramenta

destacando o ponto '¢c’ como a representacao da densidade, o ponto b’ com o volume de

fluxo das regides, os pontos ’d’ e ’e’ classificando a tendéncia de correlacdo de incerteza
J
e a matriz de impacto respectivamente e por fim o ponto ’f’ com sliders que funcionam

como filtros.

2.2.3 Técnicas Dinamicas

Um exemplo das técnicas dindmicas é apresentado no estudo de (KESSLER; LOTSTEIN,

2018)) onde um grupo de pessoas é submetida a tomar decisdes sobre a distribuicao de
probabilidades de rotas de taxis utilizando as coordenadas geradas via GPS em uma pla-
taforma de geo-visualizacao. Sao testadas fluxos de animagoes que mudam frequentemente

para mostrar o deslocamento real dos taxis e tentar fazer predile¢oes, o estudo faz uma
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breve comparacao para medir a eficiéncia de comunicar incerteza partindo de um cena-
rio completamente estético até atingir um cendrio hipotético com animacgao Fig. [16] Os
usudrios deveriam prever a rota (os pontos) com maiores chances no mapa observando
as mudancas dindmicas. Em contrapartida, o estudo fez uso do mesmo cenario de modo
estatico e semi-dindmico. Esse terceiro tipo combinava duas adaptacoes: o tamanho do
simbolo fixado e a transparéncia mudando (uma espécie de glyph) para gerar a anima-
¢ao. Os resultados apontaram para a preferéncia dos usuarios para a visualizacao estatica
por que os usuarios consideraram mais confusa as visualiza¢cbes com animacoes, porém
relataram que para visualizar mudancas e correlagdes a animagao ¢ melhor. O foco da
pesquisa era avaliar apenas a animacao visual de pontos no mapa comparando visuali-
zagoes de distribuicao de probabilidade com e sem animagdo na tentativa de identificar
qual a melhor e a pior para a percepcao da incerteza. Os autores nao abordam elementos
diferentes de simbolos ou glyphs para comunicar incerteza. E nenhuma tarefa é atribuida
para avaliacdo, os usuarios precisam apenas responder perguntas relacionadas aspectos

gerais das visualizagoes.

'-.. .'-.. .'-..
-. .?. @ %’ o ®°

Figura 16 — Estudo de dados hipotéticos em mapa por (KESSLER; LOTSTEIN, |2018)).

Outro estudo que utiliza abordagens dindmicas é o de (KARDOS; MOORE; BENWELL,
2006)). Usando distribui¢oes do censo populacional da Nova Zeldndia em 2001, os auto-
res reunem um grupo de participantes para avaliar visualizagoes de incertezas de uma
regiao especifica da Nova Zelandia e opinar se as visualizagoes eram tteis ou nao para
representar a incerteza, no caso de ser tutil dar uma nota para a visualizagao. Para cada
usuario nove visualizagoes das técnicas de incerteza de atributos foram avaliadas mapas
adjacentes, sobreposicao de textura, nitidez de imagem, sobreposi¢ao de neblina, mistura
de pizels, saturagao de cores, som, regioes piscando e animagao (em ordem de aparéncia).
O objetivo do experimento era avaliar se a técnica de regioes piscando (com 1.5 segundos
de transi¢do entre os quadros) era considerada a técnica mais ttil para visualizar distri-
buigoes. Os resultados mostraram que a técnica de regioes pulsantes (Fig. foi a tnica
dos nove métodos de visualizacao de dados geograficos testados que tiveram uma pontu-

acao de "util"'maior do que "nao util", superando ainda as outras técnicas de visualizacao
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de incerteza de atributos em termos de velocidade de compreensao e eficacia geral. Uma
limitagao apontada é que a exibicao de distribui¢des nessa técnica acaba sendo trémula o

que pode ser irritante para alguns usuarios.

Figura 17 — Regides pulsantes de (KARDOS; MOORE; BENWELL, [2006) em trés momentos
diferentes.

Assim como os métodos comuns de dados abstratos, os métodos propostos para visuali-
zar distribuicoes de probabilidade para dados geograficos nao dao suporte a quantificacao
de tarefas analiticas desse modo o objetivo deste trabalho é adaptar os métodos para
dados abstratos que resolveram esse problema, para o cenario geografico e realizar uma

comparagao entre eles.
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3 DESIGN DO EXPERIMENTO

Neste trabalho, é utilizada uma metodologia de pesquisa para design de experimento
semelhante a empregada nos trabalhos de (FERREIRA; FISHER; KONIG|, 2014)) e (HULLMAN;
RESNICK; ADAR, [2015). Assim, sdo apresentadas no presente capitulo as tarefas analiticas
através das quais serd possivel testar a eficacia das visualizagoes, a selecao e adaptagao de
metaforas visuais, as hipoteses formuladas e, finalmente, o design do experimento realizado

para comparar as técnicas selecionadas.

3.1 TAREFAS ANALITICAS

As tarefas que seriam utilizadas no estudo foram definidas com base no estudo feito por
(AMAR; EAGAN; STASKO, [2005)), dos tipos de tarefas de maior interesse pelo usuario. Este
trabalho trata de um catdlogo de tarefas analiticas de baixo nivel que fazem parte do

processo de andlise de dados em geral. As tarefas identificadas sao listadas na Tab. [I]

Tabela 1 — Tarefas de usuério

TAREFA DESCRICAO

Recuperar Dado um conjunto de casos, encontrar atributos desses casos.
valor

Filtrar Dadas algumas condigoes nos valores dos atributos, encontrar casos

de dados que satisfacam essas condigoes.

Calcular Va-

lor Derivado

Dado um conjunto de casos de dados, calcule uma representacao

numérica agregada daqueles casos de dados. (Por exemplo, média).

Encontrar Encontrar casos de dados que possuam um valor extremo (seja ele

Extremos méaximo ou minimo) de um atributo em seu intervalo dentro dos
dados conjunto.

Ordenar Dado um conjunto de casos de dados, classificar de acordo com
alguma métrica.

Determinar Dado um conjunto de casos de dados e um atributo de interesse,

intervalo de

encontrar o intervalo de valores dentro do conjunto.

alcance
Caracterizar | Dado um conjunto de casos de dados e um atributo de interesse,
Distribuicao | caracterizar a distribuicao dos valores do atributo ao longo do con-

junto.
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Localizar Identificar qualquer anomalia dentro de um determinado conjunto
Anomalias de casos de dados em relagao a um determinado relacionamento ou

expectativa, por exemplo niimero de outliers.

Agrupamento | Dado um conjunto de casos de dados, encontre agrupamentos de

valores de atributo semelhantes.

Correlacionar | Dado um conjunto de casos de dados e dois atributos, determinar

relagoes tteis entre os valores desses atributos.

Em seu trabalho, (FERREIRA; FISHER; KONIG), 2014) discutem a necessidade de tradu-
zir estas tarefas para versoes probabilisticas quando se lida com distribui¢oes de proba-
bilidade. Desta forma, a meta é dar suporte a quantificar a probabilidade de algum fato
(objeto da tarefa analitica) acontecer. Por exemplo, a tarefa de "extrair valor'(listada na
Tab. foi transformada para a de julgar a probabilidade de uma amostra de uma distri-
buicao dada A ser menor que um valor fixo ¢, ou seja, avaliar a distribui¢do cumulativa
da distribui¢do (Pr(A < ¢)). (FERREIRA; FISHER; KONIG), 2014) também discutem uma
versao desta tarefa que envolve estimar a probabilidade da amostra estar em um intervalo
dado, ou seja, Pr(c; < A < ¢3) De maneira semelhante, a tarefa de comparagao, que
em um contexto deterministico significa comparar dois valores, foi traduzida para julgar a
probabilidade de que uma amostra de uma distribuicao A seja menor do que uma amostra
de uma outra distribuigdo B (i.e., Pr(A < B)). Outras tarefas traduzidas para o contexto
probabilistico foram: identificar extremos e ordenagdo (ranqueamento).

No contexto de dados geograficos, (ANDRIENKO; ANDRIENKO, [2006)) em seu trabalho
classificam estas tarefas executando um refinamento, destacando as tarefas de compa-
racdo como sendo fatores-chave para identificar padroes e comportamentos a respeito
de técnicas e dos préprios dados. E através da tarefa de comparacio que é possivel ver
ainda segundo (ANDRIENKO; ANDRIENKO, [2006) possiveis associagbes e outros fatores.
(NUSRAT; KOBOUROV, 2015)) fazem uma classificacdo entre as possiveis tarefas de inter-
pretacao de informacoes em dados geograficos. As tarefas sdo organizadas pelos autores
por cores de acordo com a similaridade das tarefas e por dimensoes de acordo com a forma
como as tarefas se relacionam com as dimensoes, que sao quatro: objetivos, significado,
caracteristicas e cardinalidade dos dados. A Fig. [1§] mostra a classificacao de tarefas dis-
cutida onde é possivel ver a relagdo entre a tarefa seu objetivo (quanto a exploragio),
significado (quanto a anélise dos dados), caracteristicas (quanto ao nivel de entendimento
para o usuario) e cardinalidade (quanto ao nimero de variaveis) cada X mostra quando

esses relacionamentos acontecem.
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Objetivos Significado Caracteristicas | Cardinalidade
© = = % ] % ] It.gh H] —_ E = @
HEEHIE IR IF I I
Flald| 2| 88| z| 8| == 2] 5|3 =
(-3 (-3 =
Reconhecimento X | - - X - - - X - X - -
Detectar Mudancgas X | - - X - - - X - X - -
Comparar X - - - X - - X R R X R
Encontrar top-x B X - - X - - - X B B X
Filtrar - | X | - - X - - - X - - X
Agrupar - X - - X - - - X - - X
Localizar - | X | - - - X - X - - - X
Encontrar Adjacentes B X - - - X - - X B X B
Sumarizar - - X - - - X - X - - X
Identificar - - | X - - - X X - X - -

Figura 18 — Tabela de classificagdo de tarefas de (NUSRAT; KOBOUROV, 2015) traduzida
pelo autor.

Para o presente estudo, é seguida a abordagem de (FERREIRA; FISHER; KONIG) 2014])
que também faz uso de algumas das tarefas de (ANDRIENKO; ANDRIENKO, 2006)) e (NUS-
RAT; KOBOUROV, [2015), traduzindo as tarefas para versoes probabilisticas. Desta forma,
foram selecionadas as seguintes tarefas para avaliacao das visualizagoes no contexto geo-

grafico:
o Extrair Valor: Pr(A <c¢), Pr(A>c¢) e Pr(ci < A< c);
« Comparar Distribui¢oes: Pr(A < B);

« Encontrar extremos (méximo e minimo): Dentre uma cole¢ao de distribuigoes

{A, Ay, ..., A}, qual maximiza Pr(A; < ¢);

« Estimar a média aritmética de uma distribuigao dada (calcular valor derivado);

Estas tarefas foram selecionadas por serem comuns no contexto geografico e terem sido
utilizadas em estudos anteriores sobre visualizagoes de dados com incerteza (SLUSARSKI;
JURKIEWICZ, 2019). E preciso reiterar, todavia, que nos estudos anteriores nio foi dado o
foco da estimativa/quantificacao das probabilidades, mas sim a incerteza era interpretada

de forma qualitativa.

3.2 METAFORAS VISUAIS APLICADAS

Existe um grande ntiimero de técnicas de visualizacao de distribui¢oes de probabilidade

veja discussao no Cap. [2.1)). Estas variam nao sé pelos métodos, mas também para os
)
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dados utilizados. Neste trabalho, é fixado o caso comum de anédlise visual de dados geo-
graficos, onde se tem regides geograficas limitadas (e.g., bairros, cidades, estados, etc.) e
uma distribui¢do de probabilidade associada a cada uma dessas regides. A metafora visual
mais comumente utilizada neste caso sdo os mapas coropléticos e suas variantes (choro-
pleth maps). Neste cendario, os métodos mais comuns para representacao de incerteza sao é
o uso de transparéncias (para representar medidas de dispersao como a variancia), paletas
de cores bi-dimensionais (para representar tanto o valor esperado da distribuigdo quanto
uma medida de dispersao), ou uso e multiplos mapas (que mostram o valor esperado e a
dispersao separadamente). Estas estratégias sdo anédlogas ao uso de visualizagoes basea-
das em sumarios estatisticos para dados uni-dimensionais como intervalos de confianca e
box plots. Enquanto, eles mostram detalhes de uma distribuicao, que sao necessariamente
ambiguos, e nao dao suporte as tarefas analiticas discutidas anteriormente. Por este mo-
tivo, serd tentando adaptar os desenvolvimentos de técnicas frequentistas e interativas

que possam auxiliar na realizacao de tais tarefas.

A primeira técnica que é generalizada adapta a ideia de dot plots (KAY et al., 2016))

para o contexto espacial, chamada de mapas de pontos (dot maps). Para representar
visualmente a distribuicao correspondente a uma regiao em particular, esta técnica de-
senha pontos posicionados aleatoriamente dentro da regido. Cada ponto corresponde a
uma amostra da distribuicao. Os pontos sao coloridos de acordo com o valor da amostra
associada a ele. Quanto maior a incidéncia de um valor na distribuicdo daquela regiao
mais pontos receberam uma determinada cor. A quantidade de pontos é proporcional a

area em m2 do poligono. A Fig. [19 mostra um exemplo de tal mapa.

daaaasa ol » e~ £ r
Informacoes baseadas nailha de Manhattan - Informacoes baseadas nailha de Manhattan - /
Nova York / EUA. Nova York / EUA.
Valores para todo o periodo. Valores para fodo o periodo.
.-/ .
/s
54469 54469
42000 42000
36000 36000
30000 30000
24000 24000
18000 18000
12000 12000
6000 6000
43 43
Leaflet | @ OpenStreetMap contributors & CARTO o Leaflet | € OpenStresiMap contributors @ CARTO

(a) Mapa de pontos usando pouco zoom para (b) Mapa de pontos usando mais zoom para au-
intensificar os pontos predominantes. mentar a precisao.

Figura 19 — Visualizagao utilizando a técnica de densidade representada por pontos. fonte:
o Autor.

Note que essa visualizacao torna a execucao das tarefas analiticas descritas anterior-
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mente intuitivas, pois elas consistem basicamente em contar pontos dentro de uma regiao
com uma certa cole¢ao de cores.

A segunda técnica que sera adaptada para o contexto geografico é a técnica de gra-
ficos hipotéticos (hypothetical outcome plots). Essa adaptacao serd chamada de mapas
hipotéticos. Similarmente aos mapas de pontos, esta técnica também segue a abordagem
frequentista. Entretanto, isto é feito tomando amostras das diferentes distribuic¢oes, usa-las
como entrada para uma técnica visualizacgdo comum (no nosso caso, um mapa coroplé-
tico) como um possivel cendrio hipotético. A abordagem, entdo, usa animagoes para exibir
diversos mapas hipotéticos. Existem varias maneiras de fazer a amostragem. Quando nao
existe correlagdo a priori, pode ser feita amostragem independente das diversas distribui-
¢oes. Por outro lado, quando existe correlagoes a priori, é possivel mostrar os cenarios
hipotéticos que correspondem as amostragens de todas as distribui¢oes conjuntamente.
Neste trabalho, é usada essa segunda opg¢ao. Como exemplo disso o estudo do nimero de
corridas de taxi nos diferentes bairros da cidade de Nova lorque para os diferentes meses
do ano. Note que, existe uma clara correlagao entre as distribui¢des correspondentes a
cada més. Desta forma, neste exemplo, a animagao resultante apresenta 12 quadros que
sao apresentados de forma aleatéria (ao final, a animagao recomega). O tempo de expo-
sicao para cada quadro foi definido como 660ms. Este tempo foi estabelecido através de

um teste piloto com usuarios.

Informacdes baseadas na ilha de Manhattan - Informacdes baseadas na ilha de Manhattan -
Nova York / EUA. Nova York / EUA.
Valores para o més de Abr no periodo. Valores para o més de Ago no periodo.
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Leaflet | © OpenStreetMap contributors ® CARTO Leaflet | & OpenStreetMap contributors & CARTO

(a) Mapas hipotéticos mostrando um qua- (b) Mapas hipotéticos com quadro capturado
dro(frame) dos dados com a opgao de parar de outro més, opcao de animar é a selecio-
selecionada. nada.

Figura 20 — Visualizacao utilizando a técnica de mapas hipotéticos. fonte: o Autor.
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Na implementagao (Fig. proposta por este trabalho, o usuario conta com a opcao
de parar em um determinado quadro para tirar duavidas sobre um fato especifico, em
seguida pode retomar a animac¢ao quando quiser.

Além da atualizagdo dos quadros a visualizagdo exibe, ao passar o mouse por cima
de uma determinada regiao, o valor corrente da distribuigao e assim ter outra informacao
sobre a distribuicao.

Por fim, a ultima técnica utilizada neste trabalho é baseada em interacdo proposta
por (FERREIRA; FISHER; KONIG, [2014). Uma abordagem similar também foi usada no
trabalho recente de (PAHINS; FERREIRA; COMBA, 2019). Esta técnica consiste em fixar

o conjunto de tarefas a serem suportadas e, para cada uma delas, criar ferramenta na

interativa para quantificar a probabilidade de que o fato descrito pela tarefa acontecer.
O resultado desta ferramenta é usado para criar mapeamentos visuais usando técnicas
usuais ou anotagoes sobre elas. No presente caso, sao fixadas as tarefas extrair valor e
de comparacao. Para dar suporte a primeira tarefa, a interface apresenta um slider, no
qual o usudrio pode definir um intervalo [c;,cy] de valores. O sistema usa entdo esse
intervalo para quantificar implicitamente o valor de Pr(c; < A < ¢y) para cada regiao. O
usuario pode mudar o valor do intervalo e interativamente o mapa coroplético associado
¢é atualizado. Para suportar a tarefa de comparagao, similar a proposta de
FISHER; KONIG|, 2014)), o usudrio pode efetuar um duplo clique em uma regiao A e todas

as outras regides do mapa sao comparadas com A em termos de distribui¢ao, o resultado
de processo é Pr(A < B), onde B representa cada uma das regides e seus respectivos

conjuntos de dados.
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Informacoes baseadas na ilha de
Manhattan - Nova York / EUA.

alores para todo o periodo.

! 100%
|

0%

West Village: 25%

.‘

Leaflet | 8 OpenStreetMap contributors @ CARTO

(a) Técnica de interagdo usando a barra hori- (b) Técnica de interacdo comparando a proba-

zontal para escolher um intervalo de valo-
res.

bilidade da distribuicdo de uma regiao ser
menor.

Figura 21 — Visualizacdo utilizando a técnica de interagao. fonte: o Autor.
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O resultado é representado por meio das cores das regioes. A Fig. [21| demonstra o uso
desta técnica.
As trés técnicas foram implementadas na plataforma web, na linguagem JavaScript,

usando as bibliotecas D3.js, Leaflet.js e Turf.js.

3.3 HIPOTESES

Para o estudo comparativo entre as técnicas, existem algumas hipoteses sobre a perfor-
mance delas a ser validadas a partir da coleta de dados no estudo com o usuério. Sao

elas:

o H1 - Dentre as 3 técnicas a visualizacao com interacao é a de maior acuracia para

as tarefas de extrair valor, comparacao e encontrar extremos.

o H2 — As técnicas de mapa de pontos e mapas hipotéticos devem ter medidas de
confilancas mais baixos que a técnica de interacdo com excecdo para a tarefa de

estimar média.

o H3 — O tempo de resposta do usuario na técnica de interacdo tende a ser menor ou
igual ao tempo registrado nas outras técnicas com excecao para a tarefa de estimar

média.

e H4 - O tempo de resposta do usudrio tende a aumentar quanto maior a distdncia

geografica entre as regioes a serem comparadas.

o Hb5 - Fatores como distancia entre poligonos, tamanho das regides e a magnitude
da variancia da distribuicao de cada regiao impactam negativamente a acuracia
do usuario para as respostas das tarefas nas técnicas de mapa de pontos e mapas

hipotéticos para a tarefa de comparagao.

3.4 DADOS

Para realizar os testes com usudrios sao usados dois conjuntos de dados (ou datasets) para
gerar distribuigoes de dados geograficas. Estes foram selecionados para simular cenarios
reais de andlise de dados que envolvem distribui¢oes geograficas.

O primeiro contendo dados de distribui¢coes de indice pluviométrico observado nas
cidades do estado de Pernambuco - [BRl composto por 184 regides, com dados de chuvas
referentes a todos os meses do periodo dos anos de 2016 a 2018. Totalizando um conjunto

de 36 valores para cada regiao. Os dados sao coletados através de postos meteorologicos e

disponibilizados de forma aberta pelo 6rgao regulador - {Agéncia Pernambucana de Aguad
através de seu sitd] O segundo conjunto de dados é o de corridas de taxi na

1

http://www.apac.pe.gov.br/meteorologia/monitoramento-pluvio.php
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cidade de Para este estudo, sao usadas somente as corridas que comecam em
algumas vizinhancas da ilha de Manhattan (Central Park, Clinton Fast, Clinton West,
East Chelsea, Fast Village, Garment District, Gramercy, Greenwich Village North, Kips
Bay, Lenox Hill Fast, Lenox Hill West, Lincoln Square East, Meatpacking-West Village
West, Midtown Center, Midtown Fast, Midtown North, Midtown South, Murray Hill,
Penn Station-Madison Sq West, Roosevelt Island, Stuy Town-Peter Cooper Village, Sutton
Place-Turtle Bay North, Times Sq-Theatre District, UN-Turtle Bay South, Union Sq,
Upper East Side South, West Chelsea-Hudson Yards e West Village). O conjunto das 29
vizinhangas é composto de dados referentes a um ano (2018). Os dados foram agregados
mensalmente para cada vizinhanca, totalizando 12 valores para a distribuicao de cada
vizinhanga. Os dados tém tamanho de 0,1 [MB] sao coletados através do monitoramento
dos taxis com auxilio da localizacao geografica dos veiculos e disponibilizados de forma

aberta pela prefeitura de [NYC| através Comissao de téxi e limusine da cidade de Nova

York?l

3.5 QUESTIONARIO QUALI-QUANTITATIVO

Para a coleta de dados deste trabalho foi utilizado um questionario inserido nas visuali-
zagoes dividido em trés partes. A Fig. mostra as etapas para a realizacao do estudo
em especial as 3 etapas do questionario: informagoes de perfil, execucao de tarefas e co-

mentario final.

Apresentacdo do Estudo e Aceitacdo dos Termos

Vi

Questionario Qualitativo: Informacdes de Perfil

Vv

Treinamento Sobre a Técnica do Estudo

Vi

Questionario Quantitativo: Execucao das Tarefas

v

Questionario Qualitativo: Comentario Final

v

Confirmacdo e Submissdo dos Dados

Figura 22 — Diagrama sequencial das etapas do estudo. Fonte: O autor (2020)

A primeira parte do questionario é qualitativa e trata de questoes pessoais que tem por

objetivo mapear o perfil do participante. A segunda parte do questionario é quantitativa

2 https://www1.nyc.gov /site/tlc/about /tlc-trip-record-data.page
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e diz respeito a perguntas que envolvem a parte de estudo de usuario propriamente dita,
as tarefas, e tem o objetivo de medir a eficiéncia da técnica sob estudo para representar
risco, incerteza e fazer comparagoes conforme visto em estudos da literatura e citados
neste trabalho. A terceira parte do questionario é qualitativa e faz uso de um campo
textual para o participante escrever e dar sua opiniao sob a visualizacao, a forma como
ela representa os dados e demais aspectos do teste que considerar pertinente. Entre a parte
de informagoes pessoais e a de tarefas foi alocada uma etapa de treinamento a respeito
de aspectos da visualizacao, ou seja, como a técnica funcionaria e poderia auxiliar as
respostas necessarias para as perguntas da parte do comentario do questionario.

A primeira parte do questionério possui 6 (seis) questoes sobre o perfil dos participan-
tes (Tab. , e alternavam entre estrutura de questao aberta e fechada, a segunda parte
referente possui mais 26 (vinte e seis) questoes de modo aberto que testam as tarefas
analiticas, as respostas a essas 26 questoes sao de cardter numérico, era ainda coletado o

tempo e acurdcia para medir a precisdo das repostas (veja Fig. .

Tabela 2 — Primeira parte - perguntas pessoais

NUMERO | TEXTO

Por favor entre com seu e-mail.
Qual sua idade?

Informe seu género.

Qual seu grau de escolaridade?

Vocé é daltonico?

Y| O > W N =

Vocé tem experiéncia com estatistica?

Perguntas

o

Qual a probabilidade de o nimero de corridas de téxis na drea West Chelsea/Hudson Yards(Rosa) esta abaixo de 180007
Ex:50
De 1a 5sendo 1 pouco confiante e 5 muito confiante, qudo confiante vocé estd da sua resposta?

; ‘ :

Figura 23 — Modelo de interface das perguntas para todas as visualizagoes. fonte: o Autor

E vélido destacar que todas aplicacoes do estudo foram feitas individualmente (apli-
cando a varios participantes, um a um) e sendo a metade in loco, ou seja, no préprio local
de trabalho do participante. Apesar de nao interferir no preenchimento do questionario,
no caso in loco o pesquisador ficou no mesmo ambiente do respondente, com excecao

de algumas aplicagoes acompanhadas a distancia, para esclarecer quaisquer dividas de
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preenchimento e também para, durante o uso do sistema, fazer observagoes e anotacoes,
caso necessario, usando a técnica de observacao direta. Nenhuma execugao do estudo se
deu por e-mail, telefone ou sem treinamento, todas execugdes aconteceram em plataforma
on-line hospedada em servidor e autoguiadas pelo sistema. A oportunidade de acompa-
nhar a aplicacao dos testes por meio dos questiondarios junto aos participantes foi algo
positivo, pois acabou por permitir um melhor entendimento do uso de cada visualizacao,
assim como permitiu ainda que fossem tomadas notas de pequenas frases, palavras soltas
e caracteristicas dos participantes, verbaliza¢ao de medos, duvidas e raciocinios pensados
e observacoes apontadas pelos participantes. Esta etapa pode ser entendida como pro-
tocolo Think Aloud, que é um método onde o participante é convidado a falar em voz
alta durante a solucdo de um problema ou execucao de uma tarefa. Como se fosse "um
relatorio oral do conteido da memoéria de curto prazo e representa um tracado dos proces-
sos cognitivos que as pessoas apresentam ao realizarem uma tarefa'(LEHNHART; L6BLER;
TAGLIAPIETRA, 2019)). Assim, o participante pode verbalizar seus pensamentos sem ne-
cessariamente descrever ou explicitar o que ele esta fazendo - ocorre apenas a verbalizacao
das informacgoes.

Na Tab[3] sdo apresentadas as perguntas feitas ao usuédrio durante o estudo. Para as
perguntas de comparagao entre regides foram incluidas implicitamente através da escolha
das regioes tipos de variagdes: de tamanho da regiao grande ou pequeno (T+,T-), distancia
entre as regides: grande ou pequena (D+,D-) e variacao dos dados da regiao, grande ou
pequena (V+4,V-). Sendo do N° 1 ao 13 perguntas referentes ao conjunto de dados de

chuva e de 14 a 26 perguntas referentes ao conjunto de dados de corrida de taxis.

Tabela 3 — Segunda parte - perguntas do estudo do usuério.

N¢ | TEXTO TIPO
1 Qual a probabilidade de chover em A abaixo de 100mm?.
2 Qual a probabilidade de chover em A acima de 100mm?
3 Qual a probabilidade de chover em A entre 50 e 150mm?
4 Entre A e B, qual das duas é mais provavel de chover abaixo

de 100mm?
5 Qual é a probabilidade de chover menos em A do que no B? D-
6 Qual é a probabilidade de chover menos em A do que em B? | D+
7 Qual é a probabilidade de chover menos em A do que em B? | V-
8 Qual é a probabilidade de chover menos em A do que em B? | V4
9 Qual é a probabilidade de chover menos em A do que em B? | T-
10 | Qual é a probabilidade de chover menos em A do que em B? | T+
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11 | Selecione na lista o nome da regidao que tem a maior probabi-

lidade de chover abaixo de 100mm?

12 | Selecione na lista o nome da regiao que tem a menor probabi-

lidade de chover abaixo de 100mm?

13 | Estime qual a média de chuvas em A.

14 | Qual a probabilidade de o niimero de corridas de téxis em A
esta abaixo de 180007

15 | Qual a probabilidade de o niimero de corridas de téaxis em A
estd acima de 200007

16 | Qual a probabilidade de o niimero de corridas de téaxis em A
estd entre 18000 e 350007

17 | Entre A e B, qual das duas regides é mais provavel que o niimero

de corridas de taxi esteja abaixo de 270007

18 | Qual é a probabilidade do niimero de corridas de taxi em A ser | D-

menor que Times B?

19 | Qual é a probabilidade do niimero de corridas de taxi em A ser | D+

menor que B?

20 | Qual é a probabilidade do niimero de corridas de taxi em A ser | V-

menor que B?

21 | Qual é a probabilidade do niimero de corridas de taxi em A ser | V+

menor que B?

22 | Qual é a probabilidade do niimero de corridas de taxi em A ser | T-

menor que em B?

23 | Qual é a probabilidade do niimero de corridas de taxi em A ser | T+

menor que em B?

24 | Selecione na lista o nome da regiao com maior probabilidade

de ter o numero de corridas de téxis acima de 340007

25 | Selecione na lista o nome da regiao com menor probabilidade

de ter um numero de corridas de taxis acima de 35007

26 | Estime qual é o nimero médio de corridas de taxi em A.

Para finalizar a terceira etapa pediu para o participante comentar livremente sobre o

todo: visualizagao/estudo.
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3.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste experimento, cada participante é exposto a um tnico estimulo (técnica de visualiza-
¢ao). Como serd descrito no proximo capitulo, a decisao de qual estimulo cada participante
ird receber é sistematica e feita de tal maneira que nem os participantes e nem o pesqui-
sador tem controle desta decisdo. Esta decisdo foi tomada para reduzir possiveis vieses
e efeitos de aprendizagem durante a realizacdo do experimento. Pelo mesmo motivo, a

ordem em que as questoes sao apresentadas é aleatoria e diferente para cada usuario.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sao apresentados os resultados das analises sobre dados coletados seguindo
o procedimento descrito no capitulo anterior. Além de discussoes referentes a validade das
hipoteses apresentadas na secao Para comecar a discussao é necessario descrever a

populagao de estudo e a amostra de usudrios que participaram do experimento.

4.1 UNIVERSO DA PESQUISA E USUARIOS
A populagdo alvo consiste sdo pessoas que satisfazem os seguintes critérios:

1. Nao ter contato prévio com a solugao;

2. Ter idade minima de 18 (dezoito) anos.

3. Ter nivel de escolaridade minimo de graduacao.

4. Nao ter deficiéncia motora que impossibilite o uso de qualquer uma das visualizagoes.

5. Nao ter problema visual com excec¢ao de Daltonismo (que é um problema hereditario
caracterizado por uma anomalia na visao das cores, especialmente uma confusao
entre o vermelho e o verde) uma vez que as visualizagoes trabalham com escala de

cores seguras para pessoas daltonicas.

Para o experimento, foram recrutados 66 (sessenta e seis) participantes. Estes foram
divididos em 3 grupos (22 pessoas cada) onde cada grupo é exposto a uma das técnicas de
visualizacao presente estudadas. Os participantes foram distribuidos alternadamente para
os grupos seguindo uma ordem das técnicas pré-estabelecidas pelo pesquisador sempre na
sequéncia interagdo, mapa de pontos e mapas hipotéticos (informagdo nao conhecida por
parte dos participantes).

O perfil dos participantes é apresentado nas tabelas [ [} [6] e [7] de acordo com as
caracteristicas pesquisadas: sexo, experiéncia com estatistica, experiéncia com visualizagao

de dados e nivel de escolaridade.

Tabela 4 — Sexo dos participantes - Quantidade x Técnicas

Sexo Geral | Interacao | Mapa de Pontos | Mapas Hipotéticos

Masculino | 41 12 17 12
Feminino | 25 10 5 10
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Tabela 5 — Experiéncia com estatistica - Quantidade x Técnicas

Exp. Estatistica | Geral | Interagdo | Mapa de Pontos | Mapas Hipotéticos

Possui 39 14 9 16
Nao Possui 26 8 13 6

Tabela 6 — Experiéncia com visualizacao - Quantidade x Técnicas

Exp. Visualizacao | Geral | Interacao | Mapa de Pontos | Mapas Hipotéticos

Possui 43 17 13 13
Nao Possui 23 5 9 9

Tabela 7 — Nivel de Escolaridade - Quantidade x Técnicas

Nivel de Escolaridade | Geral | Interagcdo | Mapa de Pontos | Mapas Hipotéticos

Graduacao 36 13 12 11

Pés Graduacgao 30 9 10 11

4.2 ANALISE QUALITATIVA

Nesta secao sao discutidos os comentarios e as transcri¢coes do think aloud dos usuarios
transcritos durante a realizacdo do experimento, bem como os comentarios facultativos
que foram deixados ao final do processo (como descrito no capitulo anterior). Durante
a realizagdo do estudo, os usuarios foram convidados de modo facultativo, a deixar sua
opiniao sobre a experiéncia deles com uso das ferramentas construidas e do processo de
analise em si. Esses comentarios obtidos serdo discutidos para nos ajudar a entender
em mais detalhes impressoes subjetivas de usabilidade, bem como, nos dar uma ideia

preliminar sobre a validade das hipoteses do estudo.

4.2.1 Técnica de Interacao

Em geral, os usudarios tiveram reacoes positivas quanto a técnica de interagao. Por se tra-
tar de uma técnica que exige muita atencao quanto ao uso correto poderia haver muitas
reacoes negativas. Um determinado usuério por exemplo reportou: - "Achei legal e facil,
mas tive medo de errar as respostas, o raciocinio mesmo se tinha entendido corretamente
porque sequi uma logica de uso da ferramenta entdo ou eu acertei todas ou errei todas, A
ferramenta ajuda bastante € so pegar a logica e usar, muito rapido e tranquilo”. Alguns
participantes, no entanto, reportaram inseguranca ao usar a ferramenta. De fato, a per-
cepcao foi que a ferramenta tornava algumas tarefas bastante simples ao ponto de gerar

duvidas se haveria no estudo perguntas "armadilhas'feitas propositalmente com intuito
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de gerar repostas incorretas. Este fato pode ser observado no seguinte comentario: - "eu
fiquei com um pouco de medo de confiar na ferramenta, mas quando vocé aprende e en-
tende o uso ai é bem mais facil, mesmo assim eu tentava conferir tirar uma prova para ter
certeza e aumentar minha confianca”. A tnica tarefa em que foi observada comentarios
especificos foi a tarefa de estimar a média. Esta foi vista como a tarefa mais desafiadora
e de fato exige um conhecimento mais avancado de estatistica para estimar a média a
partir da funcao de probabilidade acumulada. Um usuério reportou- "Gostei, achei bem

iterativo, so fiquei em duvida com a média".

4.2.2 Percepcoes Técnica de Mapa de Pontos

Os participantes do estudo relataram certa dificuldade em fazer inferéncias na técnica de
densidade de pontos. Para responder de modo mais preciso possivel os usudrios tentaram
usar todos os recursos possiveis é o que nos diz o seguinte comentario: - "No comeco eu
achei um pouco mais complicado os pontos, achei dificil estimar, entdo eu contava as cores
das bolinhas, olhava mais de cima, quando eu dava mais zoom dava para ver melhor, com
o0 passar do tempo tive mais confianca, algumas perguntas podem confundir se ndo prestar
atencdo, acho que seria interessante ver os valores de cada bolinha'". Também a hipotese
H5 que trata do impacto de fatores como variacao nos dados e distancia entre as regides
nas respostas pode ser visto nos seguintes comentarios: - "Senti dificuldades para comparar
regioes com valores proximos no grifico, talvez a quantidade de fairas devesse ser menor,
ou até combinar esse tipo de visualizagcdo com algum dado de média da regidgo inteira no
passar do mouse"; - "Vocé tem que analisar bem porque tem umas regioes que estdo mais
proximas e outras mais distantes, em alguns casos é preciso dar zoom, colocando mais
zoom vocé tem uma nogdao melhor". Esses comentarios revelam a dificuldade para chegar
a um resultado preciso indo de encontro a hipétese H5. Além disso, é necessario observar
uma grande necessidade de uso de instrumentos de interacdo como zoom (navegagao no
mapa) para poder comparar essas regioes muito distantes. Por fim, foi possivel observar
uma inseguranca conforme esperado pela hipétese H2. E o que nos mostra o seguinte
comentario: - “Tive dificuldade em como analisar os dados devido ao processo de contar,
as distancias dificultam um pouco, é um processo incerto e a ferramenta nao da nenhum

feedback para a gente ter mais certeza sobre as distribuicoes de dados”.

4.2.3 Percepcoes Técnica de Mapas Hipotéticos

Os comentarios para a técnica de mapas hipotéticos ajudaram a mostrar uma ideia con-
siderada pelos autores, mas nao presente em nas hipdteses: que o uso de animacoes pode
tornar o processo de estimativa dificil. Além disso, a variagao visual de muitas regioes ao
mesmo tempo pode incomodar e causar confusdo. E o que se observa no seguinte comenta-
rio: - "E muita coisa para analisar e observar, assim muitas varidveis passando ao mesmo

tempo, senti falta de usar papel ou calculadora, de certa forma é cansativa e a questao de
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responder o mais rdpido possivel também gera insequranca”. B interessante também frisar
que os usuarios se sentiram pouco confiantes, conforme a hipétese H2, por nao poderem
utilizar materiais externos para auxiliar nas repostas, para isso basta observar comenta-
rios como por exemplo: - "Fu achei legal, mas vocé fica insequra especialmente quem €
acostumada a calcular que é o meu caso, as cores e os numeros da legenda ajudam, as
perguntas sao parecidas entao precisa prestar bastante atengdo”. Também para esta téc-
nica a hipétese H5 pode ser observada, os usudrios sentiram dificuldades para comparar
regioes distantes ou com distribui¢oes semelhantes: - “Foi muito dificil comparar cidades
que estao muito longe uma da outra, as cores sao semelhantes para alguns ranges de cores
embora se tenha a ajuda visual com o valor de interesse (pop up), A ordem aleatoria dos

meses faz com que seja muito dificil fazer a estimagdo de interesse”.

4.3 ANALISE QUANTITATIVA

Esta secao apresenta a andlise quantitativa, em termos de acuracia, tempo de resposta e
medida de confianca reportada dos participantes, realizada para validar as hipoteses com

os dados obtidos por meio do estudo com usuario.

4.3.1 Procedimento de Analise

Para decidir quais testes devem ser aplicados foram analisados, primeiramente, a distri-
buicao dos dados obtidos quanto a normalidade. Para cada distribuicao de dados das res-
postas obtidas das perguntas que compde cada tarefa foi aplicado o teste de Kolmogorov-
Smirnov para testar a normalidade dos dados para a acuracia (erro relativo), tempo
(que é medido em minutos) e medida de confianga (medida em escala de 1-5 sendo 1

pouco e 5 muito confiante), os resultados dos testes de normalidades sdo apresentados
respectivamente nas tabelas TabJ8 Tab[9, TabJ10]

Tabela 8 — Normalidade das distribuicoes da acurécia.

Testes de Normalidade - Acuréacia

Kolmogorov-Smirnov
dataset | Est. teste | df | Sig.
) Chuvas | 0,209 198 | 0,000
Extrair Valor
Téxis 0,236 198 | 0,000
o Chuvas | 0,274 396 | 0,000
Comparar Distribui¢oes
Téaxis 0,256 396 | 0,000
Chuvas | 0,247 132 | 0,000
Encontrar Extremos
Téxis 0,220 132 | 0,000
. o Chuvas | 0,256 66 | 0,000
Estimar a Média
Téxis 0,261 66 | 0,000
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Tabela 9 — Normalidade das distribuicoes de tempo.

Testes de Normalidade - Tempo
Kolmogorov-Smirnov
dataset | Est. teste | df | Sig.
. Chuvas | 0,298 198 | 0,000
Extrair Valor
Taxis 0,371 198 | 0,000
L Chuvas | 0,328 396 | 0,000
Comparar Distribuicoes
Taxis 0,369 396 | 0,000
Chuvas | 0,321 132 | 0,000
Encontrar Extremos
Taxis 0,278 132 | 0,000
) . Chuvas | 0,240 66 | 0,000
Estimar a Média
Taxis 0,211 66 | 0,000

Tabela 10 — Normalidade das distribui¢oes de medida de confianga.

Testes de Normalidade - Medida de Confianca
Kolmogorov-Smirnov
dataset | Est. teste | df | Sig.
. Chuvas | 0,207 198 | 0,000
Extrair Valor
Téaxis 0,249 198 | 0,000
o Chuvas | 0,211 396 | 0,000
Comparar Distribuicoes
Taxis 0,183 396 | 0,000
Chuvas | 0,35 132 | 0,000
Encontrar Extremos
Taxis 0,263 132 | 0,000
) o Chuvas | 0,236 66 0,000
Estimar a Média
Taxis 0,208 66 0,000

Observando os resultados dos testes é possivel ver que nao ha diferenca significativa
que indique que os dados sigam uma distribuicao normal, desta forma, hé a necessidade do
uso de testes nao paramétricos. O processo de andlise faz uso do teste de Kruskal-Wallis
para amostras independentes, para as técnicas que forem agrupadas em mais de
dois grupos e do teste de Wilcoxon para distribuicoes que forem agrupadas em dois
grupos (como o teste entre os pares), caso o apresente diferenca significativa entre as
técnicas serd executado o W] para identificar possiveis diferencas significativas. Em todos

os testes adotamos o nivel de significancia de 5% ou 0,050.
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4.4 ANALISE QUANTITATIVA

A acurédcia de cada técnica foi medida de acordo com o erro relativcﬂ para eliminar a
influéncia da escala dos dois conjuntos de dados. Os resultados descritivos estdo suma-
rizados na Tab, que mostra o erro relativo médio (com o desvio entre paréntesis em
baixo de cada elemento) para cada combinagdo de técnica e tarefa analitica. Pode-se
observar que a técnica de interacao registra os menores erros relativos médios para as
tarefas de extrair valor, comparar distribui¢oes e encontrar extremos. Isto d4 uma pri-
meira indicagdo que a hipotese H1 serda comprovada ao menos nessas tarefas. Em seguida
apresentamos mais duas tabelas descritivas sobre os resultados do tempo (Tab e da
medida de confianca(Tab[13).

Tabela 11 — Tarefa x Erro Médio por Técnicas organizado por datasets

ID| Tarefa Interacao Mapa de Pontos | Mapas Hipotéticos
Chuvas | Téxis Chuvas | Téxis Chuvas | Téxis
1 | Extrair 0,03 0,03 0,54 1,45 0,40 0,70
Valor (0,02) (0,17) (0,4) (2,34) (0,39) (2,33)
2 | Comparar 0,03 0,05 0,53 0,59 0,59 0,53
Distribuigoes | (0,19) (0,26) (0,47) (0,42) (0,89) (0,45)
3 | Encontrar 0,05 0,21 0,25 0,47 0,26 0,35
Extremos (0,03) (0,36) (0,43) (0,45) (0,45) (0,43)
4 | Estimar 1,17 0,16 0,97 0,21 0,34 0,07
a Média (1,55) (0,24) (0,84) (0,15) (0,44) (0,01)

Tabela 12 — Tarefa x Tempo Médio por Técnicas organizado por datasets

ID| Tarefa Interacao Mapa de Pontos | Mapas Hipotéticos
Chuvas | Téxis Chuvas | Taxis Chuvas | Téxis
1 | Extrair 0,89 1,74 0,36 1,65 0,22 2,08
Valor (2,57) (6,05) (2,03) (1,61) (1,60) (3,70)
2 | Comparar 1,80 1,43 1,24 1,01 1,09 1,73
Distribuigoes | (6,30) (4,02) (2,36) (3,70) (1,46) (3,49)
3 | Encontrar 2,43 2,15 1,43 2,04 1,90 1,30
Extremos (4,44) (5,40) (1,03) (0,80) (7,95) (1,97)
4 | Estimar 2,00 2,58 1,05 2,28 1,36 0,94
a Média (1,58) (1,24) (0,76) (1,61) (1,85) (0,73)

L Erro relativo = (valor real - valor obtido) /valor real.
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Tabela 13 — Tarefa x Medida de Confianca média por Técnicas organizado por datasets

ID| Tarefa Interacao Mapa de Pontos | Mapas Hipotéticos
Chuvas | Taxis Chuvas | Taxis Chuvas | Téxis
1 | Extrair 4,41 4,50 3,68 3,71 3,51 3,63
Valor (0,01) (0,99) (0,1) (1,09) (0,01) (1,23)
2 | Comparar 4,25 4,33 3,47 3,46 3,11 2,92
Distribuigoes | (0,01) (1,06) (0,00) (1,02) (0,01) (1,10)
3 | Encontrar 4,29 4,43 3,70 4,18 3,47 4,06
Extremos (0,02) (0,99) (0,02) (0,78) (0,02) (1,02)
4 | Estimar 2,5 2,45 3,40 3,36 3 3,36
a Média (1,43) (1,29) (0,90) (0,95) (1,02) (1,29)

A seguir, foram analisadas cada uma das tarefas analiticas individualmente.
4.4.1 Tarefa de Extrair Valor - dataset Chuvas

Acuracia x Técnicas para Tarefa de Extrair Valor - Chuvas
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Figura 24 — Erro relativo por técnica para tarefa de extrair valor dataset chuvas. Fonte:
O autor (2020).

A Fig. 24| nos mostra que para a tarefa de extrair valor com o dataset de chuvas a técnica
de interacao registra os menores erros relativos, com apenas alguns outliers confirmando
H1. Ao observar o tamanho do erro é possivel ver que o tamanho do erro da técnica de
mapa de pontos e mapas hipotéticos é consideravel com relagao a técnica de interacao que
beira 0. Para verificar se o comportamento das técnicas é o mesmo ou se hd uma diferenca

e quao grande é essa diferenca foram aplicados os testes estatisticos.
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Tabela 14 — Resultados dos Testes para Tarefa de extrair valor dataset chuvas.

Teste de Hipdtese

Hipdtese nula Teste Sig. Decisao
A distribuicao da tarefa de extrair | Amostras Indepen- | 0,000 | Rejeitar a hipdtese
valor ¢ igual nas categorias de téc- | dentes de Teste de nula.
nicas. |KW'|
Para ser significante o p-value deve ser menor ou igual a 0,05.

Estatisticas de teste por pares
F1-F2 F1-F3 F2-F3

Wilcoxon (W| | 2333,000 2407,000 3787,000
p-value 0,000 0,000 0,006

A Tab[T4mostra os resultados dos testes aplicados. Confirmando que hd uma diferenca

significativa entre todas as técnicas. Além disso, foi verificado que a técnica de mapa de

pontos tem os maiores erros relativos registrados enquanto que a técnica de interagao a

maior precisao.

Tempo x Técnicas para Tarefa de Extrair Valor - Chuvas
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Figura 25 — Distribuic¢ao do tempo por técnica para tarefa de extrair valor dataset chuvas
(com zoom na imagem mais a direita). Fonte: O autor (2020).

A Fig. mostra que a técnica de interagao registrou menor tempo de execuc¢ao por

parte dos usuarios para responderem as tarefas analiticas foram aplicados os testes, onde

foi possivel constatar uma diferenca significativa de entre as técnicas (com diferenga

significativa de teste 0,000), analisando os pares o tinico par que nao houve divergéncia foi

o das técnicas de mapa de pontos e mapas hipotéticos (com p-value de teste 0,868 bem

acima de 0,05) isso reforga H3.
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Figura 26 — Distribui¢do da medida de confianca por técnica para tarefa de extrair valor
dataset chuvas. Fonte: O autor (2020).

A Fig. 26] mostra que a técnica de interagdo registrou maior medida de confianca
por parte dos usudrios enquanto as técnicas de mapas de pontos e mapas hipotéticos
visualmente tiveram desempenho semelhante. Quando a medida confianca foi testada
estatisticamente o teste de alertou sobre uma forte divergéncia (com p-value de teste
0,000) entre as técnicas ficou claro que a diferenga (pares) entre a técnica de interagao e
as demais é muito significante (com p-value de teste 0,000) enquanto que entre as técnicas
de mapa de pontos e mapas hipotéticos o comportamento é semelhante (com p-value de

teste 0,412). Esses resultados ja eram esperados por H2.

4.4.2 Tarefa de Extrair Valor - dataset Taxis

Acuracia x Técnicas para Tarefa de Extrair Valor - Taxis
12 -
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Figura 27 — Erro relativo por técnica para tarefa de extrair valor dataset taxis. Fonte: O
autor (2020).
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A Fig. exibe o resultado do erro relativo, no caso do dataset de taxis, para a tarefa
de extrair valor com detalhe da presenca de alguns outliers. A técnica de interagao é
visivelmente a que tem os menores erros relativos (com mediana de 0,00), como aconteceu
no caso das chuvas. O tamanho do erro nessa tarefa para a técnica de mapa de pontos
foi um tamanho considerado com alcance visual de 1,5. A técnica de mapa de pontos
(com mediana de 0,69) chama atengdo por ser a que visivelmente a técnica que tem os
maiores erros relativos e uma quantidade maior de outliers. A técnica de mapas hipotéticos
se aproxima mais da técnica de interagdo (com mediana de 0,25) mais também registra
alguns outliers porém numa ocorréncia menor em amplitude e quantidade do que a técnica
de mapa de pontos. Para verificar como o comportamento das técnicas é em termos de

proximidade novamente foi feito uso dos testes estatisticos.

Tabela 15 — Resultados dos testes para tarefa de extrair valor dataset taxis.

Teste de Hipotese

Hipotese nula Teste Sig. Decisao

A distribuicao da tarefa de extrair | Amostras Indepen- | 0,000 | Rejeitar a hipotese

valor ¢ igual nas categorias de téc- | dentes de Teste de nula.

nicas. |KW'|

Para ser significante o p-value deve ser menor ou igual a 0,05.

Estatisticas de teste por pares

F1-F2 F1-F3 F2-F3
Wilcoxon [W| | 2322,000 2641,000 3794,500
p-value 0,000 0,000 0,007

A Tab[I§ confirma que hd diferenca significativa entre todas as técnicas, com essa
informagao e o desempenho da técnica de interacao que teve a maior precisao o que
confirma H1. Os testes e a distribuigdo dos resultados das técnicas também revelam que
a técnica de mapa de pontos tem os maiores erros relativos registrados, o que indica
bastante dificuldade por parte de alguns usudrios e uma eficiéncia nao tao boa para essa
tarefa com esse conjunto de dados. Ja a técnica de mapas hipotéticos tem um desempenho
préximo da interagao com um erro relativo tao baixo que chega a ser irrelevante.

A Fig. 28 nos ajuda a perceber que a técnica de mapa de pontos tem o menor tempo
entre as trés técnicas, mas a técnica de interagdo registrou um desempenho semelhante
a de mapa de pontos. Chama atencdo como na técnica de mapa de pontos os outliers
se fazem muito presentes mostrando uma possivel dificuldade que pode ser até mesmo a

observagao dos elementos e a velocidade da transicao dos quadros.
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Figura 28 — Distribui¢do do tempo por técnica para tarefa de extrair valor dataset taxis
com zoom na imagem mais a direita. Fonte: O autor (2020).

A estatistica de [KW] revelou que as técnicas nao seguem o mesmo comportamento
(com p-value de teste de 0,004), observando a relacao dos pares de técnicas se confirmou
o esperado de que entre a técnica de interagao e a técnica de mapa de pontos hd o mesmo
comportamento (com p-value de teste de 0,157), o que nao existe para as demais relagoes

entre as técnicas. Assim H3 também pode ser aplicada a essa tarefa.
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Figura 29 — Distribui¢do da medida de confianca por técnica para tarefa de extrair valor
dataset téxis. Fonte: O autor (2020).

Na Fig.[29)a técnica de interagao aparece com o indice mais alto de medida de confianca
em predominancia por parte dos usudrios, as outras técnicas tiveram desempenho mais
distribuido os usuérios se dividiram quanto a medida de confianca o que acabou por gerar
um comportamento préximo. Recorrendo aos testes o [KW] aponta uma alta diferenca

entre as técnicas (p-value de teste de 0,000), quando examinado os pares as técnicas de
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mapas de pontos e mapa hipotéticos sdo as tinicas semelhantes (p-value de teste de 0,822),

ja a técnica de interacao diverge das demais (p-value de teste de 0,000) isso confirma H2.

4.4.3 Tarefa Comparar Distribuicoes - dataset Chuvas

Acuracia x Técnicas para Tarefa de Comparar Distribuigcdes - Chuvas
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Figura 30 — Erro relativo por técnica para tarefa de comparar distribui¢oes dataset Chu-
vas. Fonte: O autor (2020).

A Fig. B0 mostra a distribui¢ao do erro do dataset das chuvas para a tarefa de comparar
distribui¢oes. A técnica de interacdo aqui registra os menores erros relativos com ape-
nas alguns outliers, mas esse erro relativo tem magnitude proxima das outras técnicas
enquanto a mediana da interacao ¢ de 0,00 a mediana do mapa de pontos ¢é de 0,43, o
que mostra que o mapa de pontos e os mapas hipotéticos se por um lado nao sao as
melhores técnicas por outro nao tem erro relativo de grande magnitude soma-se a isso
o tamanho dos erros é pequeno visualmente falando. Este resultado era esperado, pois
a técnica de interacdo proporciona as respostas diretamente e funciona como uma linha

base de avaliagao para essa tarefa. Entao os testes estatisticos foram executados.

Tabela 16 — Resultados dos Testes para Tarefa de Comparar Distribuicoes dataset chuvas.

Teste de Hipotese

Hipotese nula Teste Sig. Decisao

A distribuigao da tarefa de compa- | Amostras Indepen- | 0,000 | Rejeitar a hipotese

rar distribuicoes é igual nas cate- | dentes de Teste de nula.
gorias de técnicas. |KW'|

Para ser significante o p-value deve ser menor ou igual a 0,050.
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Estatisticas de teste por pares
F1-F2 F1-F3 F2-F3
Wilcoxon [W| | 9048,500 9061,500 17005,500
p-value 0,000 0,000 0,435

A Tab[I6 resume os resultados obtidos pelos testes confirmando, que hé sim uma
diferenca e ela é significativa entre todas as técnicas. Por outro lado, o teste por pares
mostra que a técnica de mapa de pontos e a de mapas hipotéticos nao possuem diferenca
significativa, seguindo o mesmo comportamento. Com base nos testes e na distribuicao
dos resultados das técnicas, a técnica de interagdo possui a maior precisdo enquanto as
demais nao apresentam diferenca significativa para nos permitir classificar qual é a melhor

ou pior das duas. Essas informacoes confirmam H1 para essa tarefa.

Tempo x Técnicas para Tarefa de Comparar Distribui¢des - Chuvas
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Figura 31 — Distribuicdo do tempo por técnica para tarefa de comparar distribui¢oes da-
taset chuvas (com zoom na imagem mais a direita). Fonte: O autor (2020).

A Fig. |31 indica que a técnica de interagao registrou menor tempo (conforme previsto
em H3) por parte dos usudrios para responderem, quando olhadas as trés técnicas é
possivel ver certa diferenca entre elas. Porém a interacao registrou mais outliers fato que
pode ser explicado pela inseguranca relatada de alguns usuérios que achavam a técnica
"facil demais'e acreditavam estar fazendo algo errado como mostrado nos comentérios. Ao
procurar diferencas entre as técnicas o teste de apontou a divergéncia (com p-value
de 0,000) e o teste por pares mostrou o que ji se pensava que ambos os pares tinham
diferengas significantes (inferiores a 0,05 nos testes), o que confirma a interacdo como
mais rapida, o mapa de pontos como intermediario e os mapas hipotéticos mais lento

nessa tarefa confirmando H3.
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Figura 32 — Distribuicdo da medida de confianca por técnica para tarefa de comparar
distribuigoes dataset chuvas. Fonte: O autor (2020).

A Fig. [32] revela que a técnica de interagao tem seus indices de medida de confianga
na escala de 4 e 5 o que é uma medida de confianga muito alta, ja as técnicas de mapas
hipotéticos e mapa de pontos tem desempenho parecido porém os mapas hipotéticos tem
certa concentragao de indice baixo de medida de confianga(1). A estatistica de mostra
ampla divergéncia entre as técnicas das técnicas (com p-value de teste de 0,000). Quando
olhadas por emparelhamento todos os pares registram divergéncia, assim a interacao ¢ a
que detém maior medida de confianca seguida pela técnica de mapa de pontos e mapas

hipotéticos, embasando, portanto H2 para essa tarefa.

4.4.4 Tarefa Comparar Distribuicoes - dataset Taxis
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Figura 33 — Erro relativo por técnica para tarefa de comparar distribuigoes dataset taxis.
Fonte: O autor (2020).
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A Fig.[33lapresenta o erro relativo, mas agora para o dataset de taxis na tarefa de comparar
distribuicoes. A técnica de interagdo assim como ocorreu nos dados das chuvas também
registra os menores erros relativos, porém aqui com mais outliers (8), mas o resultado
muito préximo de zero também. O mapa de pontos e os mapas hipotéticos tiveram um
erro mais distante da técnica de interacdo com tamanhos bem consistentes, com erros
concentrados na mesma faixa de 0,5 para as duas o que ja apresenta uma diferenca mais
consideravel. Os outliers deixam em duvida se H1 se aplica totalmente a essa tarefa. Para

verificar esta divida faz-se necessario o uso dos testes.

Tabela 17 — Resultados dos Testes para Tarefa de Comparar Distribui¢oes dataset taxis.

Teste de Hipotese

Hipotese nula Teste Sig. Decisao

A distribuicao da tarefa de compa- | Amostras Indepen- | 0,000 | Rejeitar a hipotese

rar distribui¢oes é igual nas cate- | dentes de Teste de nula.
gorias de técnicas. |KW'|

Para ser significante o p-value deve ser menor ou igual a 0,05.

Estatisticas de teste por pares

F1-F2 F1-F3 F2-F3
Wilcoxon [W| | 9621,500 9806,500 16447,500
p-value 0,000 0,000 0,093

Na Tab[I7] os resultados provam que existe diferenga significativa entre todas as téc-
nicas, mas o teste por pares mostra que entre as técnicas de mapa de pontos e de mapas
hipotéticos nao existe diferenca significativa. Com base nos testes e na distribui¢do dos
resultados coletados é possivel afirmar que a técnica de interagao possui a maior precisao
enquanto as demais nao. Mas o mapa de pontos e os mapas hipotéticos nao apresentam
diferencga significativa para nos permitir classificar qual é a melhor ou pior das duas. Ainda
assim H1 pode ser aceita.

A Fig.[34 mostra um comportamento igual para o tempo como aconteceu nos dados das
chuvas a técnica de interagao registrou menor tempo enquanto as outras técnicas tiveram
tempo maior com certa diferenca visual. Olhando as estatisticas houve diferenca entre
as técnicas com p-value de 0,000), entre os pares de técnicas também se constatou
diferenca em todos os casos (com p-value menor que 0,05). Chama atengdo que ambas as
técnicas registraram muitos outliers destacando maior duvida, raciocinio para responder.

Por fim H3 também pode ser aceita para essa tarefa.
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Figura 34 — Distribuicdo do tempo por técnica para tarefa de comparar distribui¢oes da-
taset taxis com zoom na imagem mais a direita. Fonte: O autor (2020).

A Fig. [35 nos permite concluir que a técnica de interagdo registrou os maiores indices
de medida de confianga, enquanto as demais registraram um espalhamento dos resultados
com detalhe para os mapas hipotéticos que teve a maior concentragao de indice 1. Os
testes afirmaram por diferenca significante (de 0,000) e por todos os testes de pares

também houve diferenga (p-value de 0,000). Essas informagoes s6 confirmam H2.
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Figura 35 — Distribuicdo da medida de confianca por técnica para tarefa de comparar
distribuigoes dataset taxis. Fonte: O autor (2020).
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Figura 36 — Erro relativo por técnica para tarefa de encontrar extremos dataset chuvas.

Fonte: O autor (2020).

A Fig. [36] mostra como existe uma diferenga visual de erro muito apertada entre as técni-

cas, a Unica técnica que teve o tamanho do erro um pouco maior foi a de mapa de pontos,

a mediana foi relativamente préxima entre as técnicas (interagao - 0,00, mapa de pontos

- 0,05, mapas hipotéticos - 006) para esta tarefa de encontrar os extremos (méximo e

minimo). Das trés a técnica de interagao é a que registra os menores erros relativos, con-

forme previsto em H1, mas como os resultados de erros foram muito pequenos as técnicas

nao apresentam indicios de desempenho insatisfatério. Para comparar estatisticamente as

técnicas os testes sao aplicados.

Tabela 18 — Resultados dos Testes para Tarefa de encontrar extremos dataset chuvas.

Teste de Hipotese

Hipotese nula

Teste

Sig.

Decisao

A distribuicao da tarefa de encon-

Amostras Indepen-

0,001

Rejeitar a hipdtese

trar extremos é igual nas categorias | dentes de Teste de nula.
de técnicas. |KVV|
Para ser significante o p-value deve ser menor ou igual a 0,05.
Estatisticas de teste por pares
F1-F2 F1-F3 F2-F3
Wilcoxon W| | 1627,500 1587,000 16447,500
p-value 0,001 0,000 0,632
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A Tab[1§ mostrou uma diferenca significativa entre todas as técnicas, mas o teste por
pares mostrou que a técnica de mapa de pontos e a de mapas hipotéticos nao possuem
entre si diferenca significativa. Com isso a técnica de interagao pode ser classificada como
mais precisa enquanto que as demais nao apresentaram diferenga significativa para nos

permitir classificar qual é a mais e a menos precisa das duas.
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Figura 37 — Distribuicao do tempo por técnica para tarefa de encontrar extremos dataset
chuvas com zoom na imagem mais a direita. Fonte: O autor (2020).

A Fig. [37 mostra um empate visual de tempo entre as técnicas e pela primeira o teste
de mostrou que ndao ha diferenca entre nenhuma das técnicas (p-value de 0,867),

mas esse resultado ainda é suficiente para embasar H3. O tnico detalhe foi a presenca de

alguns outliers em todas as técnicas.
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Figura 38 — Distribuicdo da medida de confianga por técnica para tarefa de encontrar
extremos dataset chuvas. Fonte: O autor (2020).
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A Fig. |38 traz pela primeira vez um espalhamento da medida de confianca mais pro-
ximo entre as trés técnicas para uma mesma tarefa analitica. A técnica de interacao ainda
permanece registrando os maiores indices de medida de confianga, o mapa de pontos e os
mapas hipotéticos agora passam a ter indices mais altos do que os observados frequente-
mente. Apesar do espalhamento mais parecido permanece uma diferenca entre as técnicas
com p-value de 0,001), entre os pares a interagdo ainda se destacou das demais
(p-value de 0,000 em ambas), enquanto que entre mapa de pontos e mapas hipotéticos

nao houve diferenca (p-value de 0,322). Nesse cenario H2 é verdade.
4.4.6 Tarefa Encontrar Extremos - dataset Taxis

Acuracia x Técnicas para Tarefa de Encontrar Extremos - Taxis

Acuracia Medida
[==]
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(=]
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Interacio Mapa de Pontos Mapas Hipotéticos
Tecnicas

Figura 39 — Erro relativo por técnica para tarefa de encontrar extremos dataset taxis.
Fonte: O autor (2020).

A Fig. mostra a distribuicado do erro relativo do dataset de téxis para a tarefa de
encontrar os extremos (maximo e minimo) com um grande espalhamento dos resultados
das técnicas e por isso nao é possivel visualmente apontar uma técnica melhor do que a
outra. Chama atencao o tamanho do erro que ¢é visivelmente grande o que mostra que
nesse contexto de tarefa e conjunto de dados a uma implicagdo de erro muito grande. A
unica informacao diferente é a mediana, a da técnica de interacdo é menor comparada as
demais. Entao sao executados os testes para verificar se ha diferenca no comportamento

estatistico das técnicas.

Tabela 19 — Resultados dos Testes para Tarefa de encontrar extremos dataset taxis.

Teste de Hipo6tese

Hipdtese nula Teste Sig. Decisao
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A distribuicao da tarefa de encon- | Amostras Indepen- | 0,000 | Rejeitar a hipotese
trar extremos ¢ igual nas categorias | dentes de Teste de nula.
de técnicas. |KW'|
Para ser significante o p-value deve ser menor ou igual a 0,05.
Estatisticas de teste por pares

F1-F2 F1-F3 F2-F3
Wilcoxon [W| | 1627,500 1587,000 16447,500
p-value 0,000 0,026 0,064

A Tab[I9 mostra os resultados dos testes. Os resultados confirmam que existe uma
diferenga significativa entre todas as técnicas. O teste por pares mostra que a técnica
de mapa de pontos e a de mapas hipotéticos nao possui diferencga significativa entre si
0 que nao nos permitir classificar qual é a mais e a menos adequada das duas. Quando
comparadas com a técnica de interacdo as demais técnicas tem diferencas. Com isso a
técnica de interagao com um erro relativo um pouco menor que as demais e comprovado
no teste a sua diferenca significativa para com as demais valida H1. O desempenho da
técnica de interagao aqui diverge um pouco com o que aconteceu nos dados das chuvas,
com relagao ao espalhamento dos dados, o que pode ser justificado pela presenca de regices
proximas com mesmo padrao de dados. Isso dificulta mais encontrar os extremos por ter
mais opgoes classificadas com as mesmas cores enquanto que no mapa de pontos a precisao
da distribuicdo é maior e nos mapas hipotéticos é possivel ver as cores mudando sendo

complementadas pelos valores da distribuicao.
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Figura 40 — Distribuicdo do tempo por técnica para tarefa de encontrar extremos dataset

taxis com zoom na imagem mais a direita. Fonte: O autor (2020).

A Fig. [A0] apresenta um cenério de tempo muito parecido entre os usuérios. As medi-

anas da técnica de interacao e mapas hipotéticos parecem iguais, enquanto a de mapas
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hipotéticos maior. Ao aplicar o teste de[KW]as técnicas nao apresentaram diferenga entre
si (p-value de 0,641) o que nos permite aceitar H3. Detalhe apenas para a técnica de

interagdo que registrou um pouco mais de outliers.

Técnicas x indice de Confianga Tarefa de Encontrar Extremos - Taxis
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Figura 41 — Distribuicdo da medida de confianga por técnica para tarefa de encontrar
extremos dataset téxis. Fonte: O autor (2020).

A Fig. [41] mostra que apesar da distribuicao proxima do erro entre a técnica de inte-
racao e as demais a medida de confian¢a ndao muda e a interacao ainda é a técnica com
maiores indices. O teste de mostra diferenga entre as técnicas (p-value de 0,032) e
o teste de pares confirma que a interagdo se diferencia das demais (interacao-mapa de
pontos p-value de 0,035 e interagdo-mapas hipotéticos p-value de 0,014) enquanto entre o
mapa de pontos e os mapas hipotéticos nao ha diferenga (p-value de 0,900). Tanto visual

quanto estatisticamente é possivel aceitar H2.

4.4.7 Tarefa de Estimar a Média - dataset chuvas

Acuracia x Técnicas para Tarefa de Estimar a Média - Chuvas

Acuracia Medida

Interacio Mapa de Pontos Mapas Hipotéticos
Tecnicas

Figura 42 — Distribui¢do do erro por técnica para tarefa de Estimar a Média dataset chu-
vas. Fonte: O autor (2020).
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A Fig. mostra a distribuicdo do erro relativo do dataset de chuvas para a tarefa de
estimar a média de uma regiao. Aqui a técnica de mapas hipotéticos registrou visualmente
a menor distribuicdo com valores mais préximos a zero. O tamanho dos erros foi muito
pequeno e bem concentrado mostrando comportamentos padronizados nas técnicas. Pou-
cos outliers apareceram nos resultados das técnicas. As técnicas de interacdo e mapa de
pontos registraram distribui¢oes mais altas indicando que H1 nao seria para esta tarefa

com se esperava. Para a estatistica também refutaria H1 devem ser feitos os testes.

Tabela 20 — Resultados dos Testes para Tarefa de Estimar a Média dataset chuvas.

Teste de Hipotese

Hipotese nula Teste Sig. Decisao

A distribuicao da tarefa de estimar | Amostras Indepen- | 0,000 | Rejeitar a hipotese

a média é igual nas categorias de | dentes de Teste de nula.

técnicas. |KW'|

Para ser significante o p-value deve ser menor ou igual a 0,05.

Estatisticas de teste por pares

F1-F2 F1-F3 F2-F3
Wilcoxon [W| | 483,000 317,000 350,500
p-value 0,777 0,000 0,001

A Tab[20] mostra os resultados dos testes. O teste de [KW] revela que existe uma
diferenca significativa entre todas as técnicas, mas o teste por pares de m mostra que entre
a técnica de interacao e a de mapa de pontos nao existe diferenca significativa enquanto
que entre a técnica de mapas hipotéticos e as demais existe diferenca significativa. Com
isso a melhor técnica pode ser considerada a de mapas hipotéticos, como esperado a
interacdo nao possui bons resultados para esta tarefa comprovando H1.

A Fig. [43] mostra um tempo maior para a técnica de interagdo e um menor entre as
outras técnicas com alguns outliers.

O teste de mostrou diferenca (p-value de 0,017 entre as técnicas), os testes por
pares mostraram que a técnica de interagdo se distanciou muito no tempo das demais
(interacao - mapa de pontos p-value de 0,007, interacdo - mapas hipotéticos p-value de
0,027), mas entre o par mapa de pontos mapas hipotéticos nao (p-value 1,000) o que nos

permite também refutar H3 para essa tarefa.
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Figura 43 — Distribuicdo do tempo por técnica para tarefa de estimar a média dataset
chuvas. Fonte: O autor (2020).

A Fig. 44 mostra uma inversao do que foi observado até agora, a técnica de interagao
nao tem mais os maiores indices de medida de confianca refutando também a H2 para
essa tarefa. J4 as demais técnicas que obtiveram melhor acuracia tiveram maior medida
de confianga. O teste de KW]mostrou que a mudanga na medida de confianga da interagao

fez com que nao houve diferenca entre as técnicas (p-value de 0,056).
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Figura 44 — Distribuicdo da medida de confianga por técnica para tarefa de estimar a
média dataset chuvas. Fonte: O autor (2020).
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Figura 45 — Erro relativo por técnica para tarefa de estimar a média dataset taxis. Fonte:

O autor (2020).

Na Fig. 45| a distribuicao do erro relativo do dataset de taxis para a tarefa de estimar a

média apresenta um comportamento diferente para a técnica de interacdo. Aqui a técnica

de mapas hipotéticos registrou visualmente a menor distribui¢do com valores mais pro-

ximos a zero e apenas alguns outliers, enquanto a de interacao teve erros relativos mais

espalhados com maior tamanho a de mapa de pontos se comportou igual aos dados das

chuvas. Apesar dos tamanhos de erros observados eles atingem indices muito baixos. Para

verificar se o comportamento estatistico das técnicas ¢ o mesmo observado nos dados das

chuvas sdo executados os testes.

Tabela 21 — Resultados dos Testes para Tarefa de estimar a média dataset taxis.

Teste de Hipdtese

Hipdtese nula

Teste

Sig.

Decisao

A distribuicao da tarefa de estimar

Amostras Indepen-

0,003

Rejeitar a hipotese

a média é igual nas categorias de | dentes de Teste de nula.
técnicas. |K'W'|
Para ser significante o p-value deve ser menor ou igual a 0,05.
Estatisticas de teste por pares
F1-F2 F1-F3 F2-F3
Wilcoxon (W| | 1627,500 1587,000 16447,500
p-value 0,051 0,202 0,000
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Na Tab[2]] o resultado do teste de [KW] revela que existe uma diferenga entre todas
as técnicas, mas o teste por pares de W] mostra que entre a técnica de mapa de pontos-
interacao e entre interagado-mapas hipotéticos nao existe comportamento significante. Ja
entre o mapa de pontos e os mapas hipotéticos a diferenca é significante. E possivel
ver uma melhora no desempenho da técnica de interacdo as medianas confirmam isso
(interacao - 0,027; mapa de pontos - 0,2; mapas hipotéticos - 0,029), essa melhora pode
ser explicada pela variancia da distribuicao dos dados de taxis onde a variagao ¢ alta o
que permite mais facilmente identificar resultados enquanto que nos dados das chuvas a
variacao ¢ alta o que dificulta e gera um erro relativo maior. E com um erro tao préximo
de zero de ambas as ferramentas podem ser consideradas com bons resultados.

Assim a interacao teve um melhor resultado para a tarefa de estimar a média quando
as regioes eram formadas por distribui¢oes de dados com pouca variacao, isso aconteceu

¢é preciso rejeitar a hipétese H1.

Tempo X Técnicas para Tarefa de Estimar a Media - Taxis
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Figura 46 — Distribuicdo do tempo por técnica para tarefa de estimar a média dataset
taxis. Fonte: O autor (2020).

Na Fig. [46] esta representado o resultado do tempo dos usudrios onde o tempo maior
foi registrado pela técnica de interacao e o menor visualmente igual entre as outras com os
mapas hipotéticos um pouco mais precisos que o mapa de pontos. Testando as técnicas por
existe diferenca entre elas (p-value de 0,000). O desempenho do tempo da interacao é
totalmente diferente das demais nos pares (p-value de 0,000 para todos os casos), enquanto
que o par mapa de pontos - mapas hipotéticos nao (p-value de 0,769). Assim como esperado

H3 é rejeitada para essa tarefa.
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Figura 47 — Distribuicdo da medida de confianca por técnica para tarefa de estimar a
média dataset taxis. Fonte: O autor (2020).

A Fig. A7 ndo traz nenhuma novidade comparado aos dados das chuvas, a medida de
confianga da interacao registra os menores indices. Como esperado H2 nao se aplica a esta
tarefa. As técnicas de mapa de pontos e mapas hipotéticos tem, portanto, os melhores

indices de medida de confianca. Até estatisticamente nao ha nenhuma diferenca entre as
técnicas com p-value de 0,149).

45 ANALISE QUANTITATIVA - FATORES DA TAREFA DE COMPARAR DISTRIBUI-
COES

Nesta secao, é discutido o impacto de fatores como distancia entre as regides comparadas,
variacao nos dados das regidoes comparadas e tamanho dos poligonos comparados sobre
a acuracia na tarefa de comparar distribuigoes. Para analisar as variaveis de fatores foi
escolhida a tarefa de comparar distribui¢coes por envolver duas regides simultaneamente.
Para escolha das regioes a serem testadas foi necessario uma andlise e selecdo manual
dos dois conjuntos de dados para isolar as variaveis e selecionar casos de regides que
ao serem comparadas pelo usudrio satisfazem a andlise dos fatores. Ao final para os 3
fatores e suas variagoes (totalizando 6 cendrios diferentes) existe um conjunto de 12 regides
selecionadas (2 para ser testada em cada cenario), para cada conjunto de dados. As figuras
Fig. Fig.[A9 e Fig. B0 retratam como esses fatores foram retratados para o usudrio,

em especial aqui utilizamos a técnica de mapa de pontos para demonstragao.
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(a) Fator de curta distdncia entre as regides (b) Fator de longa distancia entre as regioes.

Figura 48 — Uso do fator de distancias no estudo na técnica de mapa de pontos. Fonte: O
Autor (2020).

43

(a) Fator de baixa variagdo entre as regides (b) Fator de alta variacdo entre as regioes.

Figura 49 — Fator de variagdo dos dados das regides no estudo na técnica de mapa de
pontos. Fonte: O Autor (2020).
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43 43

(a) Fator de tamanho pequeno entre as regides (b) Fator de tamanho grande entre as regioes.

Figura 50 — Representacao do tamanho das regides como fator na técnica de mapa de
pontos. Fonte: O Autor (2020).

4.5.1 Resultados Técnica de mapa de pontos
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Figura 51 — Erro relativo por fatores para a técnica de mapa de pontos dataset chuvas.
Fonte: O autor (2020).

Para a técnica de mapa de pontos os resultados mostram que nos dados de chuvas todos
os tipos de fatores grandes registraram maior erro relativo do que os tipos de fatores
pequenos. Assim H5 parece ser valida para esse contexto. Para avaliar o comportamento

estatistico dos dados é realizado testes para responder qual ou quais fatores divergem

mais.
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Tabela 22 — Resultados dos testes entre os fatores estudados para a técnica de mapa de

pontos no dataset chuvas

Estatisticas de teste por pares
D-|D+ | V-|V4+ |T-|T+
Wilcoxon [W| | 380,000 | 427,000 | 433,000
p-value 0,007 0,110 0,145

Testamos os pares dos fatores: distancia longa e curta, variancia alta e baixa e tamanho
grande e pequeno. Os resultados de [W| mostram que apenas o fator distdncia (par longa

e curta distdncias), no mapa de pontos possui uma diferenga significativa, confirmando

entao H5 apenas para distancia.
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Figura 52 — Distribuicao do tempo por fatores para a técnica de mapas de pontos dataset
chuvas. Fonte: O autor (2020).

A Fig. 52| apresenta o tempo de resposta de cada fator, em todos os casos o tempo foi
maior ou superior nos tipos de fatores grandes do que nos tipos de fatores pequenos. A
andlise estatistica, no entanto, nao apresentou diferengas entre os pares de fatores (p-value
de distancias 0,664, p-value de variancia 0,218, p-value de tamanhos 0,324), mostrando
que apesar do tempo maior nos tipos de fatores grande H4 nao tem diferenca significativa

suficiente para provar que é verdadeira.
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Figura 53 — Erro relativo por fatores para a técnica de mapa de pontos dataset taxis.
Fonte: O autor (2020).

Para a técnica de mapa de pontos nos dados de taxis o comportamento da distancia
foi 0 mesmo observado nos dados das chuvas, com alguns outliers. Ja os outros fatores
de variagao e tamanho ocorreu o inverso: os tipos de fatores pequenos registraram maior

erro relativo do que os tipos de fatores grandes.

Tabela 23 — Resultados dos testes entre os fatores estudados para a técnica de mapa de

pontos no dataset taxis.

Estatisticas de teste por pares
D-|D+|V-|V+ |T-|T+
Wilcoxon [W| | 380,000 | 399,000 | 433,000
p-value 0,007 0,024 0,002

Os testes por pares de [W] mostram que todos os fatores registraram diferencga signi-
ficativa, isso pode ser explicado devido a algumas pequenas particularidades observadas
nos dados dos taxis. Nesse conjunto de dados a variacao no geral é pequena, assim os
poligonos tém variagao extremamente proxima ou muito diferente e os tamanhos dos po-
ligonos apesar de serem diferentes sao mais proporcionais com formato regulares do que
os poligonos dos dados das chuvas. Como no geral dentre os fatores s6 a distancia teve
diferenca significativa H5 s6 é verdadeira para a distancia, logo consideramos que usar o

mapa de pontos seja mais dificil em regioes distantes ou muito préximas.
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Figura 54 — Distribuicao do tempo por fatores para a técnica de mapas hipotéticos dataset
taxis. Fonte: O autor (2020).

A Fig. [54) apresenta o comportamento do tempo de resposta em relacdo a cada fator,
nao foi registrado visualmente diferencas apenas alguns outliers, os testes por pares tam-
bém nao identificaram diferenca (p-value de distancias 0,972, p-value de variancia 0,162,

p-value de tamanhos 0,133) por isso H4 ndo se confirma para a técnica de mapa de pontos.
4.5.2 Resultados Técnica de Mapas Hipotéticos

Acuracia x Fatores na Técnica de Mapas Hipotéticos - Chuvas
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Figura 55 — Erro relativo por fatores para a técnica de mapas hipotéticos dataset chuvas.
Fonte: O autor (2020).
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Para a técnica de mapas hipotéticos nos dados das chuvas todos os tipos de fatores grandes
registraram maior erro relativo do que os tipos de fatores pequenos, assim H5 é validada

ja visualmente. Para confirma H5 é aplicado os testes para responder se ha diferencas.

Tabela 24 — Resultados dos testes entre os fatores estudados para a técnica de mapas

hipotéticos dataset chuvas

Estatisticas de teste por pares
D-|D+|V-|V+ |T-|T+
Wilcoxon [W| | 395,000 | 426,000 | 477,000
p-value 0,019 0,105 0,672

Os testes por pares de|V_V| mostram que apenas o fator distancia entre as regides possui
uma diferenca significativa confirmando que H5 s6 é valida para a distancia.
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Figura 56 — Distribuicao do tempo por fatores para a técnica de mapas hipotéticos dataset
chuvas. Fonte: O autor (2020).
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A Fig. [56] apresenta o tempo de resposta dos fatores medido para o conjunto de dados
das chuvas nos mapas hipotéticos. Nenhum fator registrou distribui¢bes muito diferentes

nos testes por pares (p-value de distancias 0,173, p-value de varidncia 0,805, p-value de

tamanhos 0,707), ndo sendo possivel aceitar H4.
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Figura 57 — Erro relativo por fatores para a técnica de mapas hipotéticos dataset taxis.
Fonte: O autor (2020).

Para a técnica de mapas hipotéticos os resultados se comportaram de forma semelhante
aos resultados da técnica de mapa de pontos nos dados dos téaxis. Apenas a distancia

confirmou H5. Analisando os dados estatisticamente é possivel ver qual ou quais fatores

se diferenciam mais.

Tabela 25 — Resultados dos testes entre os fatores estudados para a técnica de mapas

hipotéticos dataset taxis.

Estatisticas de teste por pares
D-|D+|V-|V+ |T-|T+
Wilcoxon [W| | 377,000 | 416,000 | 448,000
p-value 0,005 0,063 0,269

Os resultados dos testes mostram que o comportamento da distancia entre as regioes
possui uma diferenca significativa. O que nos permite concluir que a distancia realmente

importa e confirma H5.
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(b) Zoom aplicado sobre a visualizagao.

Figura 58 — Distribuicao do tempo por fatores para a técnica de mapas hipotéticos dataset
taxis. Fonte: O autor (2020).

A Fig. 58| apresenta o tempo de resposta medido onde contrariando o esperado por
H4 nenhum tipo de fator grande registrou maior tempo pelo contrario a diferenca entre
os tipos de fatores grande e pequeno chega a ser um pouco maior visualmente falando.
Olhando para os testes de pares nao é possivel identificar divergéncias no comportamento

dos fatores (p-value de distancias 0,699, p-value de varidncia 0,324, p-value de tamanhos
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0,944), terminando por concordar que H4 nao se aplica.

4.6 DISCUSSOES

Os resultados confirmam que das trés técnicas a visualizacdo com interagao foi a que
gerou maior acuracia nas respostas do usuario para as tarefas, com excecao de estimar a
média confirmando a hipotese HI que dizia que a interacdo seria a mais precisa para 3
das 4 tarefas. Os plots de média de confianca nos permitem afirmar que o mapa de pontos
e os mapas hipotéticos tiveram indices de medida de confianca mais baixo que a técnica
de interacao conforme previsto em H2. Com excecao da tarefa de estimar a média a HS3
é comprovada pois o tempo de resposta do usuario na técnica de interacao foi menor ou
igual ao tempo registrado pelas outras técnicas. A Hj dizia que com o fatore de distancia
o tempo de resposta apresentaria diferencas significativas, mas isso nao foi comprovado,
o tempo de resposta do usuario nao aumentou apesar da distancia geografica entre as
regioes nas técnicas. Quanto aos fatores de distancia, tamanho e variacao da distribuicao
de cada poligono apenas a distancia se provou como fator que impacta negativamente a
acuracia do usudrio para as respostas das tarefas nas técnicas de mapa de pontos e mapas
hipotéticos. Confirmando parcialmente a HJ, ji que essa hipdtese previa que todos os

fatores teriam diferenca significativa entre si em termos de erro.
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5 CONCLUSAO

Este estudo teve como finalidade comparar trés técnicas de representagao de distribui-
¢ao de probabilidade em dados geograficos. Para tanto, primeiramente, buscou-se fazer
um levantamento bibliografico a respeito das técnicas envolvidas. Esse levantamento nos
permitiu selecionar trés técnicas que foram adaptadas para visualizacdes de dados ge-
ograficos. Para comparar estas adaptacoes foi aplicado um questionario com perguntas
sobre tarefas analiticas descritas na literatura e foram medidas a acurdacia, o tempo e a
medida de confianca para cada uma das técnicas. O estudo se deu utilizando dados reais
através de uma plataforma criada unicamente para realizacao desse trabalho, essa pla-
taforma permitiu ainda coletar alguns comentarios sobre a percepcao dos usuarios para
visualizacoes. A coleta e analise dos dados indicaram que a técnica de interacdo possui
melhor desempenho em acuricia (erro relativo), tempo e medida de confianga para as
tarefas de extrair valor, comparar distribuicoes, e encontrar extremos. Estatisticamente,
os resultados da técnica de interagao apresentaram diferencas significativas com relacgao as
demais técnicas para acuracia, tempo e medida de confianca. A tnica tarefa que a técnica
de interagao nao obteve bons resultados foi a tarefa de estimar a média, para esse caso
a técnica de mapas hipotéticos tem os melhores resultados. Observou-se também que um
comportamento comum das técnicas de mapa de pontos e mapas hipotéticos, mesmo na
tarefa de estimar a média em que seus resultados podem ser considerados satisfatérios
foram as medidas de confianca que permaneciam baixos, o que pode ser explicado em
comentarios sobre a auséncia de precisao que as técnicas de pontos e de mapas hipoté-
ticos ndo conseguem fornecer para o usuario. Outro fato também destacado é o fato da
técnica de interacao automatizar o processo de calculo e disponibilizacao da resposta de
modo simples, o que gera certa desconfianca nos usuarios sobre a facilidade para obter
respostas. Assim estimam-se alcangados os objetivos propostos desta pesquisa.

Algumas limitagoes aconteceram neste estudo, que apontam também para futuras di-
recoes de pesquisa. Por se tratar de um estudo voluntario que precisa de algum tipo de
acompanhamento e que leva uma média de 30 minutos para ser respondido o nimero de
voluntarios limitou-se a 66. Também por se tratar de um recrutamento voluntario nao
foi possivel balancear a quantidade de participantes entre os perfis: sexo, experiéncia com
estatistica, experiéncia com visualizacao e nivel de escolaridade. Sem esse balanceamento
e com amostra nao tao grande nao foi possivel realizar testes estatisticos para verificar se
esses perfis influenciam ou nao na precisao das respostas dos usudrios. A base de dados
utilizada também precisa ser mais estudada para entender com mais detalhes o papel da
base de dados nas tarefas. Por exemplo os dados das regides quando bem definidos, isto é,
possuem pouca variagdo podem aumentar a precisao bem como o caso contrario pode di-

ficultar a precisao das respostas. Além disso, hé a necessidade de se investigar a influéncia
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da quantidade de regides nas respostas. Neste estudo, usamos dois datasets que possuem
quantidades diferentes de regides (chuvas - 178 regides, taxis - 29 regides) porque mais
de um conjunto de dados com caracteristicas diferentes podem revelar comportamentos
diferentes para uma mesma tarefa dada a particularidade de cada conjunto de dados. Isto
permitira ter uma recomendacgao mais direta sobre que técnica usar em cada situacao.
Bem como o formato dos poligonos, formatos regulares ou irregulares podem também
impactar no modo como as técnicas sao representadas especialmente o caso dos pontos.
O mesmo raciocinio vale para o tamanho dos poligonos por exemplo o dataset de taxis
possui mais uniformidade no tamanho dos seus poligonos, mas possui algumas regioes
extremamente pequenas em area geométrica o que reflete na visualizacao o poligono fica
quase invisivel. Assim é importante avaliar posteriormente esses detalhes. Outra limita-
¢ao apontada é testar se a capacidade de quantificar incerteza realmente leva a melhores
decisoes na pratica.

Fatores pessoais dos usuarios podem representar limitagoes, usuarios com personali-
dades naturais de inseguranca ainda que se sintam seguros de suas respostas refutaram
responder confianca maxima na técnica de interacao e se sentem desconfiados que alcan-
car suas respostas seja algo considerado "trivial', a auséncia desse fenémeno poderia ter
aumentado a medida de confianca na técnica de interagao. Assim ¢é interessante investigar
o papel de fatores externos dificeis de serem medidos como a autoconfianga e nervosismo
pessoal do participante como fatores que pode influenciar na eficiéncia de uma técnica.

Uma outra dire¢ao de investigacao é analisar se tipos de perfis influenciam na eficiéncia
de cada técnica através de mais coletas de dados de modo segmentado para comparar
perfis. Por exemplo, pessoas com maior grau de formacdo podem ter mais facilidade de
entender e até quantificar mentalmente a incerteza enquanto que pessoas com menor
grau de formacao nao. Pessoas com mais experiéncia em estatistica podem demorar mais
tempo, ter menos confianca e uma acuracia incerta por quererem responder as perguntas
com maximo de embasamento matemético possivel. Pessoas com mais experiéncia em
visualizacao podem compreender melhor os elementos utilizados no contexto espacial para
representar a presenca da incerteza, o que pode facilitar o entendimento das distribui¢oes
das regides e assim aumentar a precisdo. Entender se esses perfis impactam os resultados
pode ajudar a modelar solugoes de quantificacao de incerteza em dados geograficos tanto
para leigos quando para especialistas nos perfis.

Além disso, pretende-se estudar variacoes adicionais das técnicas propostas e, até
mesmo, abordagens hibridas. Em particular avaliar se a técnica de mapa de pontos com
a organizacao da distribuigdo dos pontos dentro de poligonos, seguindo um padrao (por
exemplo, de alta densidade no centro e de pequena densidade nas extremidades), influéncia
positivamente no desempenho das tarefas.

Por fim, também devem ser conduzidos novos testes comparando as técnicas com

dados sintéticos que permitam ter um melhor controle sobre elementos como o tamanho
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de poligonos e etc. Testando conjuntos de poligonos e dados padronizados sinteticamente
podemos descobrir qual o perfil de base de dados com que as técnicas de mapa de pontos

e mapas hipotéticos tem melhor e pior desempenho.
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