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RESUMO

O réapido crescimento da Web e da quantidade de informacoes disponiveis online influ-
enciou a forma com que pessoas lidam com dados. Hoje em dia, publicar dados é uma
tendéncia mundial. Embora seja importante tornar tais informacoes disponiveis para
as pessoas, também é importante que pessoas tenham uma forma facil de visualizar e
explorar essas informagoes, para que compreendam melhor o mundo em que vivem.

O presente trabalho objetiva apresentar o CrabVis, uma arquitetura para um sistema
de visualizagao de dados espaco-temporais capaz de explorar a granularidade de dados
espaciais. A arquitetura proposta é conceitualmente dividida em camadas e utiliza um
modelo cliente-servidor. O principal objetivo do CrabVis é prover um sistema intuitivo
em que pessoas sem experiéncia em visualizacao de dados possam explorar os seus dados
espago-temporais através da criacao e compartilhamento de dashboards compostas por
visualizacoes, textos e imagens.

Para demonstrar a validade da arquitetura, foi implementado um sistema baseado
na arquitetura proposta. KEsse mesmo sistema foi utilizado na criacao de dois estudos
de casos. O primeiro estudo de caso relaciona o crescimento de casos de dengue a falta
de saneamento basico no Brasil. O segundo estudo mostra o aumento em vendas de
agrotoxico no Brasil por estado e o aumento de casos de intoxicagao registrados em casas
de satude nos anos 2009 e 2014.



ABSTRACT

The fast-paced growth of the Web and of the information available online has influenced
the way people deal with data. To publish data is a worldwide trend nowadays. Though
it is important to make such information available for anyone, it is also essential that
people with no background in data visualization have an easy way to visualize and explore
different types of data, so that they can understand better the world they live in.

This works aims to present an architecture for a spatial-temporal visualization sys-
tem capable of exploring the granularity of spatial data. The proposed architecture is
conceptually divided into layers and uses a client-server model. The main purpose of the
proposed system is to provide an intuitive system where people with no data visualiza-
tion expertise can explore their spatial-temporal data through the creation of dashboards
composed by visualizations, texts and images.

In order to demonstrate the validity of the architecture, a system was implemented
based on the proposed architecture. This system was used on the creation of two case
studies. The proposed architecture was implemented and two case studies were created
using the implemented system. The first case study relates the growth of dengue fever
cases to the lack of basic sanitation in Brazil. The second case study shows the increase
of agrotoxic sales in Brazil by state and the increase of intoxication cases registered on
health facilities in the years of 2009 and 2014.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao do problema

A popularizacao da Web, consequéncia da mudanca de paradigma proveniente da era da
Informagao, tem colocado as pessoas em contato com um volume imenso de informagoes
diariamente. Sao dados que outrora permaneceriam restritos a poucas pessoas, sem di-
vulgacao. Cabe aos usuarios, consumidores da informacao, avaliar a sua utilidade e a sua
veracidade, e para isso, é imprescindivel saber ler e interpretar o que é lido.

A Visualizacao de dados figura, nesta era, como uma ferramenta eficiente para a re-
presentagao do conhecimento (Fekete et al., 2008]). Graficos sao formas mais amistosas
de adquirir informacao. Para reconhecer isto, é suficiente lembrar que uma mesma in-
formagao pode ser representada por uma extensa tabela textual ou por um grafico simples,
como um grafico de pontos.

Entao, atualmente, pode-se dizer que, assim como é necessario saber ler e interpretar o
que ¢ lido, como dito anteriormente, também é necessario saber ler e interpretar graficos.
Esta tem sido uma preocupagao insurgente entre cientistas (Borner et al., [2015; Boy et al.,
2014).

Borner et al. (2015)) realizaram uma pesquisa entre frequentadores de museus de
ciéncias que avaliava o seu conhecimento acerca de visualizagoes basicas. No estudo,
os autores concluem que, na area de pesquisa de Visualizacao da informacao, muito se
tem feito para criar novas e complexas visualizagoes, mas poucas destas visualizacoes sao
utilizadas fora de ambientes especificos como periédicos e anais de conferéncias. Entao,
se mesmo adultos e jovens com predilecao por ciéncia falham em ler visualizagoes basicas,
mais iniciativas devem ser tomadas para que as pessoas sejam capazes de ler e compreender
visualizacoes.

Desta forma, um dos maiores desafios que permeia esta era é popularizar a Visua-
lizacao de dados entre um publico leigo. Assim como é importante que as pessoas tenham
acesso as informacoes, é importante que elas tenham meios de visualiza-las facilmente,
sem a necessidade de possuir conhecimento técnico sobre como crid-las. Popularizar a
Visualizacao de dados é permitir a todos uma maior compreensao do mundo.

Colocar uma pessoa leiga no papel de usuario de um sistema em que ela pode visualizar
os seus dados facilmente é tornd-la um protagonista no processo de fazer ciéncia. Ao

interagir com os dados utilizando visualizagoes, essa pessoa estd efetivamente construindo



conhecimento, através da compreensao, de forma sistematica, da sua prépria realidade.

Um bom exemplo de como os dados permitem as pessoas compreender melhor o mundo
em que vivem ¢é através da Visualizacao de dados urbanos. Dados urbanos englobam to-
dos os dados gerados no contexto de uma cidade. No ambito urbano, a cada dia, uma
imensa quantidade de dados é gerada. Alguns desses dados, tais como dados gerados por
organizacoes governamentais, possuem relevancia e utilidade publica. Além disso, a po-
pularizacao da tecnologia possibilita que cada habitante possua um dispositivo eletronico
tal como celular, tablet ou computador pessoal e gere dados referentes a sua localizagao e
trajetdria, ao seu consumo, entre outras informagoes.

Atualmente, tais dados sao coletados de forma automatica por dispositivos sem que
exista uma finalidade definida para esses dados. Esta crescente quantidade de dados ur-
banos disponiveis permite a comunidade cientifica o encontro de informacgoes de valor
inestimdvel sobre a dindmica urbana e tudo que a cidade comporta. Raedes et al. (2007)
comparam informagcoes geradas pelos celulares com informagoes provenientes de censo de-
mografico. A descoberta destas informagoes permite encontrar padroes e formular teorias
a respeito da satde publica, do mercado imobiliario, da distribuigao de transporte publico,
da prevencao de congestionamentos, entre outras aplicacoes.

Os dados urbanos possuem uma vertiginosa tendéncia ao crescimento, como indicado
por estudos como o de Barbosa et al. (2014]). Segundo os autores, existe uma mocao
dos municipios no sentido de disponibilizar dados gerados pelos seus governos, devido as
politicas de transparéncia e existe grande valor no que sao chamados de dados abertos,
pois aumentam a transparéncia e criam oportunidades para novos usos e aplicagoes dos
dados.

Em conformidade com a Lei brasileira de Acesso a Informagao (Governo Federal, 2015)),
varios sites governamentais tém disponibilizado dados urbanos abertamente, tais como o
data.rio (Prefeitura do Rio de Janeiro|, |2015) e o Dados Abertos Fortaleza (Prefeitura
de Fortaleza;, |2015)). Os portais mencionados podem ser vistos na Figura A iniciativa é
um passo importante para que tais dados se tornem conhecimento 1til na pratica, porém,
para que isto ocorra, os dados precisam ser primeiramente documentados, lapidados e
adequadamente representados. No entanto, atualmente a maioria das iniciativas piblicas
tém se comportado apenas como um repositério de dados. Ainda faltam esforcos para
integrar informacoes de diferentes fontes. Ferramentas de visualizacao podem ser usadas
para explorar dados como estes e possivelmente descobrir relagoes entre eles.

Seguindo essa tendéncia de disponibilizacao de dados governamentais abertamente
estao iniciativas, cada vez mais comuns, como o Hacker Cidadao (Fundagao de Ciéncia
Tecnologia e Inovagao de Fortalezal 2016). O Hacker Cidadao é um concurso que incen-
tiva o desenvolvimento de solugoes tecnolégicas baseadas em dados publicos que possam
contribuir positivamente para a vida das pessoas. A prépria sociedade ja reconhece que
dados urbanos ptblicos podem ser de grande utilidade e o Hacker Cidadao é uma prova

concreta disto.



Figura 1.1 — Portais Dados Abertos Rio (a esquerda) e Dados Abertos Fortaleza (a direita).
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Fonte: |Prefeitura do Rio de J aneirol q2015[) e |Prefeitura de Fortalezal q2015[).

Existem paginas Web como o portal da Infraestrutura Nacional de Dados Espaciais
(2016)) em que é possivel visualizar alguns mapas com dados espaciais ptiblicos e também
obter esses dados espaciais, porém na visualizacao do INDE, por exemplo, o nimero de
filtros que pode ser aplicado é limitado, e, além disso, nao é possivel fazer anotagoes nos
graficos ou visualizar mais do que um grafico ao mesmo tempo.

Exemplos interessantes de como a Visualizagao de dados tem se integrado a vida das
pessoas sao o Wikicrimes (Furtado et all [2010) e o Onde Fui Roubado (2016). Séo

sistemas de facil uso e aceitacao que utilizam dados espaciais presentes no cotidiano de

seus usuarios. Ha também sistemas que utilizam a Visualizacao de dados para auxiliar na

prevencao e combate de doencas como a dengue como o Dengue-GIS (]Hernéndez-Avilal

et all, [2013), o trabalho de Vinh, Nguyen e Tran (2014), entre outros (Porcasi et all

2012; Kienberger et al., 2013} [Neto et al., 2014). Os sistemas citados configuram-se como

exemplos positivos de como a era da Informacao e a Visualizacao trouxeram beneficios
para as pessoas, que tém se envolvido e se familiarizado mais com graficos através de
sistemas assim.

Contudo, é perfeitamente possivel e provavel que as pessoas tenham questionamen-

tos que nao podem ser respondidos por um sistema de Visualizacao Web de propdsito



especifico. Para isto, existem sistemas de Visualizacao Web de propdsito geral, tais como
como ManyEyes (Viegas et all 2007), Plotly (Inc., |2015), Quadrigram (Aguirre et al.,
2016)), Tableau (Tableau, 2016) e Qlik (Qlik, 2016]). Para um publico mais técnico, ha
ainda opgoes como Protovis (Bostock e Heer| |2009), D3 (Mike Bostock, 2016)), Proces-
sing (Processing, 2016]) e Vega-Lite (Satyanarayan et al.,2017). Estes sistemas permitem
que o usudario visualize os seus préprios dados e decida que perguntas quer fazer, que
visualizagoes deseja utilizar e qual o mapeamento utilizado (cores, formas, posi¢ao).

Essas ferramentas possibilitam a visualizacao da informagao, porém normalmente pos-
suem algum grau de limitagao para o publico leigo. Muitas vezes sao dificeis de usar, limi-
tadas a programadores ou designers de visualizacao. Além disso, para a Visualizacao de
dados urbanos espago-temporais, é importante que o usuario consiga analisar seus dados
no nivel de detalhe que desejar. Ademais, pode ser que o usuario deseje também criar
visualizagoes que combinam dados que estejam em niveis de detalhes diferentes.

Porém, dependendo do caso, o usudario terda que partir para as ferramentas mais
avangadas (isto é, ferramentas para o publico técnico) pois ndo encontra uma forma de
criar a visualizacao almejada nas ferramentas mais simples. Entao, se o usuario nao esti-
ver disposto a enfrentar uma curva de aprendizado para aprender uma nova ferramenta
que possibilitara que ele visualize os dados que possui, ele podera até mesmo perder o
interesse.

As ferramentas Web mais simples de Visualizacao de dados de propdsito geral como
Plotly e Quadrigram nao permitem que o usuério analise dados segundo um mapa impor-
tado por ele, isto é, segundo um arquivo de geometria em que cada componente geométrico
¢ um poligono e representa uma regiao geografica. No Tableau Desktop, uma ferramenta

mais sofisticada, importar um arquivo de mapa € possivel, porém nao é uma tarefa trivial.

1.2 Objetivos

Neste trabalho, é apresentado o CrabVis, uma arquitetura para um sistema de visualizagao
de dados espaco-temporais com foco na facilidade de uso, interatividade e integracao de
diversas fontes de dados. O objetivo principal da arquitetura é facilitar a visualizagao
de dados urbanos para cidadaos comuns, provendo um sistema intuitivo e que facilita a
integragao de diferentes fontes.

Os tipos de dados espaciais abordados pela arquitetura sao dados georreferenciados
estaticos, ou seja, dados georreferenciados cuja posi¢ao nao varia no tempo e dados espaci-
ais nominais como nome de cidade, municipio ou pais. Adicionalmente, os dados também
poderao conter marcas temporais - e poderao estar em diversos niveis de granularidade
(niveis de detalhe).

A preocupacao com a granularidade dos dados do usuario é um atributo frequen-
temente negligenciado em sistemas de Visualizacao mais simples, porém possui elevada

importancia. O CrabVis tem como uma de suas metas fazer com que os usuarios do



sistema consigam visualizar dados espaciais que estao também em niveis intermediarios
de agregacoes, isto ¢é, regides que podem ser descritas como sendo um conjunto de regioes
conhecidas. Um bom exemplo de regiao intermedidaria ¢ a divisao do municipio de For-
taleza em regionais. As regionais sao compostas por bairros, ou seja, uma regional é um
conjunto de bairros. Nao é apenas um bairro mas nao chega a ser um municipio. Esta
entre dois niveis administrativos.

Além da granularidade dos dados nao ser uma preocupacao primordial em muitos
sistemas, é também um atributo pouco explorado. Ou seja, pouco se tira proveito da es-
trutura inerentemente hierarquica que dados espaciais possuem. Sera mostrado também,
através da implementacao de um prototipo e de dois casos de uso, que o sistema apro-
veita as informacoes de granularidade de dados espaciais para oferecer uma interface mais
inteligente ao usuario, capaz de realizar sugestoes nas diferentes etapas de interacao com

o sistema.

1.3 Estrutura do trabalho

Esta dissertacao estd organizada da seguinte maneira: inicialmente, sao introduzidos no
capitulo [2] alguns conceitos fundamentais tratados frequentemente no decorrer desta dis-
sertacao como dados espaciais e granularidade de dados. Em seguida, no capitulo 3| é
apresentada uma andlise de uma série de trabalhos que compreendem a Visualizacao de
dados espacgo-temporais Web, de propédsito geral e especifico.

O capitulo {4 define a arquitetura proposta CrabVis. Ela é independente de um tipo
especifico de tecnologia, porém, a fim de ilustrar os conceitos presentes em sua espe-
cificagdo, um protétipo de sistema foi implementado e é descrito no capitulo [l Neste
capitulo também sao descritos dois casos de uso do sistema em questao. Por fim, o
capitulo [0 apresenta algumas conclusdes obtidas a partir da arquitetura definida e do

sistema implementado, além de direcionar linhas de atuacao para trabalhos futuros.



2 Conceltos Preliminares

Este capitulo introduz os principais temas tratados no presente trabalho, tais como o que
sao dados espaco-temporais e qual a influéncia da propriedade da granularidade nesse tipo
de dado. Além desses conceitos, tipos de graficos comumente presentes na visualizagao

de dados espaciais sao apresentados e explicados.

2.1 Dados espaco-temporais

Compreende-se por dado espago-temporal um item de dado que possui identificacao es-
pacial e marca temporal. Declarar que um dado espago-temporal possui uma identi-
ficacao espacial nao é afirmar, necessariamente, que este dado possui uma coordenada
geografica com latitude e longitude. Dados espaciais compreendem também quaisquer
dados que identifiquem uma determinada regiao geogréafica nominalmente, tais como no-
mes de paises, municipios e bairros (Andrienko e Andrienko, 2006)). Este trabalho define
grupo espacial como um atributo em um conjunto de dados que representa uma loca-
lizagdo ou regido de acordo com um nivel espacial ou administrativo (por exemplo: um
atributo que possui apenas nomes de cidades ou somente nomes de estados). Além disso,
dados espaciais nao sao, necessariamente, dados bidimensionais como latitude e longitude,
podendo ser constituidos também da elevagao topogréafica no ponto georreferenciado.

A visualizacao de dados espago-temporais nao é realizada de forma trivial, pois envolve
uma dimensao a mais do que um grafico bidimensional comum (o tempo). A literatura
cartografica, por exemplo, associa o aspecto temporal de um evento observavel (isto é,
um item de dado) a variagdo de suas propriedades espaciais e temdticas ao longo do
tempo (Andrienko e Andrienkol 2006)). Exemplos de propriedades teméticas sao variagoes
de valores numéricos e ordinais, ja as propriedades espaciais variam em quesitos como

altitude, posicao e orientacao.

2.2 Granularidade de dados

A granularidade define o quao detalhado um dado pode ser (Figura [2.1)). Tratar com
eficiencia esta propriedade dos dados é fundamental em sistemas de visualizacao pois,
dependendo dos niveis de granularidade, o usuario podera caminhar por diferentes niveis

de abstracao dos dados. Andrienko e Andrienko (2006) caracterizam a travessia entre os
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diversos niveis de granularidade no momento da andlise dos dados pelas expressoes “drill
up’
a segunda para descer para um nivel de mais granularidade e, consequentemente, mais
detalhe.

Y

e “roll down”, sendo a primeira para descrever um aumento no nivel de abstracao e

Figura 2.1 — Granularidade de dados.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A granularidade dos dados influencia a andlise de dados que possuem até mesmo
atributos numéricos e categoricos, pois é possivel analisar cada atributo com um novo
enfoque dependendo do nivel de granularidade considerado. Em campos numéricos, é
possivel passar de uma granularidade maior para menor através de uma operacao de
agregacao, como soma ou média. Caso uma pessoa queira analisar seus dados mensalmente
(considerando a granularidade temporal de més) e os dados importados forem especificados
diariamente, ele podera obter o total mensal através de uma operacao de soma em que
cada valor numérico correspondente a um mesmo meés é somado.

Para passar de uma granularidade menor para uma maior, é necessario aplicar inter-
polagao de valores. Um exemplo de operacao desse tipo seria ter um campo contendo o
acimulo anual de precipitacao pluviométrica. Para aumentar a granularidade e obter a
precipitacao mensal, o valor pode ser dividido por doze e replicado para cada meés, por

exemplo. Os tipos de agregacao e interpolagao a serem aplicados dependem da aplicagao.

2.3 Visualizacao de dados espaciais

Esta secao descreve e exemplifica algumas técnicas de visualizagao de dados espaciais como
mapa de pontos, mapa tematico e mapa de calor. Essas técnicas devem estar disponiveis
em qualquer sistema de visualizacao de dados espago-temporais. Cada subsecao define e

detalha como é construida a visualizacao correspondente.
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2.3.1 Mapa de pontos

Um mapa de distribuicao de pontos, ou, mais abreviadamente, mapa de pontos, mostra
a disposicao de um conjunto de pontos em uma regiao geografica. A visualizacao da
distribuicao de um conjunto de pontos num mapa permite a observacao rapida de areas
mais ou menos densas em cada regiao do mapa. Areas mais densas possuem uma maior
concentracao de pontos. A Figura[2.2) exemplifica um mapa de pontos em que cada ponto
corresponde a localizacao de uma biblioteca publica nos Estados Unidos. Os pontos
presentes no mapa geralmente representam ocorréncias de um dado fenomeno e podem
ser coloridos de acordo com alguma propriedade inerente a cada instancia observada do

fenémeno (cada ponto).

Figura 2.2 — Bibliotecas publicas dos Estados Unidos no ano de 2009.

U.S. Public Libraries

Fonte: Disponivel em http://gothos.info/wp-content/uploads/2013/03/publibs_
2009.png.

2.3.2 Mapa tematico

Mapas tematicos colorem as unidades constituintes de uma dada geometria baseando-se
em valores que sao mapeados por uma escala de cor sequencial ou divergente. Mapas
(ou escalas) de cores sequenciais variam apenas um atributo de cor, seja este atributo
matiz, luminancia ou saturacao, de um valor minimo até um maximo. Mapas de cores
divergentes tipicamente representam o comeco e o fim do espectro de cor por cores fortes
e contrastantes (como vermelho e azul) 2012). A Figura mostra um mapa
tematico que ilustra as taxas de desemprego nos Estados Unidos a partir de agosto de
2016 utilizando um mapa de cores sequencial.

Paises divididos em estados e estados divididos em municipios sao exemplos de geo-
metrias comumente utilizadas para a construcao de mapas tematicos, porém a construcao

de tais mapas pode ser realizada em qualquer geometria que contenha poligonos simples.
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Figura 2.3 — Taxas de desemprego nos Estados Unidos a partir de agosto de 2016.

Unemployment rate
2

Fonte: Disponivel em https://bl.ocks.org/mbostock/4060606.

2.3.3 Mapa de calor

O mapa de calor representa uma regiao graficamente dividindo-a em células e atribuindo
uma cor para cada célula. O mapa de calor é uma visualizacao que nao é exclusiva para
dados espaciais, mas que é comumente utilizada para tal fim. Mapas de calor podem ser
mapas que representam a densidade ou a intensidade de pontos.

Um mapa de calor que propoe a representacao da intensidade de pontos mapeia cada
célula segundo um valor quantitativo (por exemplo, uma temperatura), enquanto o mapa
de calor de densidade de pontos representa, de forma semelhante ao mapa de distribuicao
de pontos, a concentracao de pontos em um mapa. Na Figura [2.4] o mapa de calor
representa o recurso solar fotovoltaico e potencial de energia solar concentrada nos Estados
Unidos em kilowatt hora por metro quadrado por dia. Quanto mais escura a cor, maior
o potencial de energia solar concentrada que aquela regiao representa.

Munzner argumenta que um dos beneficios dos mapas de calor é conseguir
prover uma boa visao geral de areas com grande densidade de informacao de uma forma

bastante compacta, utilizando pequenas células com cores.
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Figura 2.4 — Recurso solar fotovoltaico e potencial de energia solar concentrada nos Es-
tados Unidos.
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3 Trabalhos Relacionados

A popularizacao da Web e a crescente familiaridade das pessoas com as tecnologias Web
tém propiciado um ambiente de estudo para diversas areas do conhecimento, pois agora é
possivel analisar facilmente a interacao das pessoas com a tecnologia. Entre estas dreas,
encontra-se a Visualizacao de dados, que é uma area de pesquisa que almeja apresentar
dados, das mais diversas naturezas, da forma mais eficiente possivel. Munzner (2014)
definiu sistemas de visualizagao baseados em computador como sistemas que proveem
representacoes visuais de conjuntos de dados criadas para ajudar as pessoas a executar
tarefas mais facilmente.

E num contexto de intensa geracao de informagoes e uma crescente demanda por
descobertas provenientes dessas informacoes que os sistemas de visualizacao para Web
tem florescido. Embora ferramentas de visualizacao tenham se popularizado, nem todas
ferramentas sao adequadas para leigos. Algumas delas requerem conhecimento técnico
sobre como programar ou como manipular dados. Este quadro estd mudando e muito
tem sido discutido sobre levar a visualizagao para as massas (Weessies e Dotson|, [2013)).
Neste capitulo, serao analisadas algumas ferramentas de Visualizacao e sistemas Web que
possuem variados niveis de dificuldade (para iniciantes). No presente trabalho, faz-se
distingao entre trés categorias de sistemas Web: linguagens e bibliotecas, sistemas de

Visualizagao para uso geral e sistemas de Visualizacao de uso especifico.

3.1 Linguagens e Bibliotecas

3.1.1 Protovis, D3 e Processing

O Protovis (Bostock e Heer} 2009) é uma ferramenta de visualizacao de dados criada para
diminuir a lacuna semantica entre sistemas de visualizacao de alto nivel e a expressividade
que sistemas graficos como APIs de renderizacao possuem. O propdsito da biblioteca é
possibilitar a criagao de visualizagoes utilizando as fungoes de alto nivel disponibilizadas
pela APIL. Tanto o Protovis quanto o D3 requerem um minimo de conhecimento de pro-
gramagao e envolvem uma curva de aprendizado como qualquer biblioteca em Javascript.

Como o Protovis sé criava graficos 2D sem interatividade, um de seus idealizadores,
Mike Bostock, desenvolveu uma evolugao mais poderosa do Protovis, o D3 (Bostock et al.,

2011). A sigla D3 significa Data Driven Documents (Documentos direcionados aos dados).

15



Esta sigla faz referéncia a forma que a biblioteca funciona, associando manipulagoes nos
dados a manipulagoes na estrutura DOM do HTML. A Figura mostra um mapa

tematico criado por Mike Bostock para demonstrar a biblioteca.

Figura 3.1 — Este mapa mostra a distancia de cada condado dos Estados Unidos para a
costa do Pacifico ou do Atlantico. O grafico foi criado com o D3.

2
Fonte: Mike Bostock’s Block. Disponivel em: http://bl.ocks.org/mbostock/9744818.

O D3 nao é uma biblioteca de criacao de graficos propriamente dita no sentido que nao
é possivel carregar um conjunto de dados, escolher um tipo de visualizagao, especificar
alguns parametros e obter um resultado visual. O D3 realiza manipulacoes de baixo
nivel na estrutura do HTML, SVG ou Canvas para criar qualquer tipo de associagao que
o designer da visualizagdo queira especificar (e que pode nao ser, necessariamente, um
grafico). Os exemplos de uso do D3 sao variados e podem ser desde uma agao simples
como carregar um conjunto de dados e criar uma lista enumerada numa pagina HTML
contendo os dados ou criar, com os mesmos dados, um grafico de barras.

Além da utilizacao de bibliotecas para renderizacao de graficos, é possivel também

renderizar graficos utilizando uma linguagem de programacao de alto nivel como o Pro-

cessing (Processing, 2016)), por exemplo. O Processing possui um ambiente de desenvolvi-

mento integrado proprio em que até mesmo programadores iniciantes possuem um retorno
visual do que codificaram. Porém, ainda assim, criar uma visualizacao no Processing re-
quer o aprendizado da linguagem e envolve conhecimento técnico sobre a codificacao de

visualizacoes. Existe ainda uma biblioteca para Javascript que busca levar as mesmas

funcionalidades do Processing para a Web, a Processing.js (Processing.js, 2016).

3.1.2 Vega

A Vega é uma gramatica declarativa para criacao de visualizagoes que possibilita
compartilhamento e reuso de visualizacoes. Para criar uma visualizagao utilizando esta
gramatica, o usuario deve criar um arquivo json que tera todas as configuracoes do seu
grafico. Nesse arquivo json, além de especificar quais os dados que o usuario deseja

analisar, ele devera especificar o tipo grafico que deseja criar, quais serao as variaveis
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analisadas, quais cores representarao cada variavel, além de informacoes como largura e
altura do gréfico, por exemplo (Figura [3.2). A Vega-Lite é uma abstracao de mais alto
nivel do Vega que utiliza o D3 para a representacao visual dos graficos, ou seja, ela é uma

camada de abstracao que esta acima do D3.

Figura 3.2 — Especificagao de um grafico de barras na graméatica Vega.
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Fonte: |Vega: A Visualization Grammar| (]2016[).

Os autores da Vega criaram posteriormente uma evolucao da gramatica, chamada de

Vega-Lite (Satyanarayan et al. |2017). A Vega-Lite foi construida em cima da Vega e, em

suma, deixa a tarefa de especificar um grafico (o arquivo json) mais concisa. Além disso,

é possivel compilar, ou seja, transformar uma especificacao Vega-Lite em Vega.

3.1.3 Leaflet e GoogleMaps

A Leaflet (Leaflet - a JavaScript library for interactive maps, [2016) e a GoogleMaps

(Google Maps Javascript API — Google Developers, 2016 sao duas bibliotecas para

Javascript cujo foco é a criacao de mapas. E possivel, nas duas bibliotecas, criar mapas
de pontos, mapas tematicos e mapas de calor, entre outros. Como a Leaflet é uma
biblioteca Open Source, ela possui uma série de contribuidores e, consequentemente, uma
gama consideravel de plugins. Por este motivo, é uma biblioteca amplamente difundida.

Ambas bibliotecas possibilitam que o usudario carregue tiles como base dos mapas.
Tiles sao imagens, geralmente de tamanho 256 x 256 pixels que compoem a base de
mapas e representam uma regiao de acordo com o nivel de zoom em que o mapa esta. A
aparéncia de um tile depende do tipo de tiles que o programador definiu. Por exemplo, os
tiles podem ser o mapa de rodovias ou fotos de satélite (Figura|3.3)). Geralmente, servir os

tiles nao é uma responsabilidade da API de criacao de graficos, como é o caso da Leaflet,
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Figura 3.3 — Mapas criados com o Leaflet (na esquerda) e Google Maps API(na direita).
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API — Google Developers| (2016)).

que utiliza um servico terceirizado para servir os tiles para os mapas. Porém, como a
Google tem um servico préprio para fornecer os tiles para mapas, a GoogleMaps utiliza
este servico. Apesar de ser bastante utilizada, a API do Google possui alguns fatores

limitantes para o programador (tais como limite didrio de visualizagbes por mapa).
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3.2 Sistemas de Visualizacao Web de propésito geral

Figura 3.4 — Many Eyes.
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Fonte: |Viegas et al.| (]2007[).

3.2.1 ManyEyes

No ano de 2007, observando o crescimento da Web, a IBM criou o sistema de visualiza¢ao

ManyEyes (Viegas et al., 2007). O ManyEyes foi o primeiro sistema de visualizagoes de

dados na Web. Embora tenha sido descontinuado, enquanto estava disponivel, o sistema
da IBM (Figura foi uma ferramenta colaborativa de visualizagao de dados para Web
em que os usuarios podiam importar dados, construir visualizacoes interativas e deixar
comentdrios em conjuntos de dados ou visualizagées de outros usudrios (Viegas et al)
2007).

No ManyEyes, os usuérios selecionavam um conjunto de dados e uma visualizacao e o
sistema gerava a visualizacao automaticamente, sem que o usuario pudesse escolher quais
colunas desejava mapear.

Embora os usudarios pudessem navegar em visualizacoes publicas e utilizar dados
publicos, o ManyEyes nao contemplava a criacao de dashboards. Assim como o sistema
proposto, o projeto da IBM também utilizava uma heuristica para inferir o tipo do dado,

quando o dado era tabular. A heuristica, porém, s6 categorizava o dado como numérico
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ou textual.

3.2.2 Tableau e Lyra

O Lyra (Satyanarayan e Heer} 2014) é um ambiente Web para a criacao de visualizagoes de
dados customizadas sem a necessidade de programar. Embora no Lyra nao seja necessario
codificar, ainda ¢ ideal que o usudrio tenha uma nocao bésica de como criar visualizagoes
(o que requer algum conhecimento técnico). No artigo, os autores estabeleceram um
publico alvo de jornalistas e designers de visualizacao.

A criacao de visualizagoes no Lyra é realizada através de interacoes drag-and-drop,
porém, as visualizacoes criadas nao sao interativas. Sao visualizagoes cujo principal fim
é apresentacao. Na importacao de dados, de forma similar ao sistema proposto, o Lyra
identifica o tipo de cada varidvel importada. O Lyra nao possibilita que o usuario crie
dashboards, porém oferece a opcao de exportar a visualizacao criada como arquivo png,
SVG ou nas especificagoes da linguagem Vega.

O Lyra é fortemente inspirado pelo Tableau Desktop (Tableau, 2016), um sistema
comercial de visualizacao de dados da empresa Tableau. Essa inspiracao pode ser notada
ao interagir com o Lyra. De forma similar ao Tableau Desktop, o Lyra possui drop
zones, nas quais o usuario deverd arrastar e soltar atributos dos seus dados para realizar
agrupamentos entre atributos e mapeamentos visuais. A Tableau também possui uma
versao gratuita do Tableau Desktop, o Tableau Public, que possibilita que o usuario
envie a dashboard criada no software para a Web. O Tableau Public é gratuito, mas
¢ dependente de plataforma, sendo disponibilizado apenas para usudarios de Windows e

Mac.

Figura 3.5 — Lyra.
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Figura 3.6 — Visualizacao feita no Tableau Desktop: Mapa original (& esquerda) e mapa
dividido em territérios definidos pelo usuério (a direita).
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Fonte: Disponivel em: https://onlinehelp.tableau.com/current/pro/desktop/
en-us/maps_custom_territories.html.

Na analise de mapas com geometrias, ¢ possivel agrupar os poligonos do mapa ana-
lisado em territérios e realizar uma analise por territério definido pelo usuario ao invés
de realizar andlise em uma geometria pré-definida, porém importar um novo arquivo de
geometria nao é uma tarefa trivial. No Tableau Desktop, é possivel importar arquivos de
geometria do tipo Shapefile, porém, primeiramente o usudrio deve utilizar um SIG (tais
como QGIS ou ArcGIS) para converter os dados do Shapefile num arquivo csv, para que
o Tableau consiga importar os dados.

Tanto o Tableau quanto o Lyra sao sistemas que possuem uma curva de aprendi-
zado ingreme no seu uso. O uso do Tableau, assim como o uso do Lyra, requer algum

conhecimento técnico sobre a criacao de graficos e mapeamento de variaveis nos graficos.

3.2.3 Plotly, Quadrigram e Qlik
O Plotly (Inc, [2015), Quadrigram (Aguirre et all, [2016) e Qlik Sense Cloud (Qlik} 2016)

sao ferramentas Web comerciais de Visualizagao que possuem planos gratuitos. O Plotly,

além da ferramenta Web, disponibiliza mais uma série de bibliotecas e APIs que podem ser
utilizadas com R, Python, Matlab e até mesmo Javascript e além do sistema online (Qlik
Sense Cloud), a Qlik (empresa criadora do Qlik Sense Cloud), também possui aplicativo
para Desktop, o QlikView.

Os trés sistemas possuem a capacidade de construcao de dashboards e compartilha-
mento dessas mesmas dashboards, sendo que no Qlik Sense Cloud este compartilhamento
¢ limitado a até 5 pessoas no plano gratuito. A Figura[3.7]é uma imagem de uma dash-
board criada com o Quadrigram e de uma dashboard criada com o Plotly e a Figura 3.8
exemplifica uma dashboard criada utilizando o Qlik Sense Cloud.

As trés ferramentas oferecem a capacidade de inserir anotagoes na Dashboard criada.

No Qlik Sense Cloud, é possivel importar um arquivo KML e criar uma visualizacao de
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mapa tematico com o mapa escolhido. Porém na criacao de mapas tematicos do Plotly

e do Quadrigram, nao é possivel importar um mapa que contenha geometria, como por

exemplo um arquivo no formato Geojson (Butler et al., 2016|). Por este motivo, na criacao

de um mapa tematico, os usudarios dos dois sistemas em questao devem escolher algumas
das opcoes de mapas que os sistemas ofertam. O Plotly oferta mapas mundi e um mapa
dos Estados Unidos dividido em estados, ja o Quadrigram oferta as mesmas opgoes que
o Plotly e ainda o mapa do continente europeu e de Barcelona. Até mesmo ferramentas
robustas como Plotly e Quadrigram nao permitem que o usuario analise dados espaciais

genéricos.

Figura 3.7 — Dashboard criada utilizando o Quadrigram (a esquerda) e Dashboard criada
utilizando o Plotly (a direita).

homens-mulheres (%) numero de pacientes por pais

100
90
3 80
@
g 70-
& 60
=4
S 50
£
240
= 30
20
10
\@ & b bn“ G fae’ (\ R)\ Pl
6 SOG S <,\ P N
SR, <<,° @ ‘2\\5“ S Ko &8 \\&e"

KPis Q42016 - North America

Sales per Employee. Call Center Volume

Qi Qume  Qamie  gemne guas s Gams Qi
ETV acordo causas associadas

Sales per State Revenue Sources

l.%ii(f

selecionar

100 uma
gg varigvel
270 cancer% v
g 60
S 50
a
e 40
30
20
0. [ T
RP P B D D
'@m °

S 2 3 R R
4\, RS o &2 X & c,
Q\ b @Q\‘J\ t“‘q‘}’a 9530‘ <<‘ 0‘\@\\02\3(& ‘)\.
\? 6 % P _\e \\o
&
& ,DQ

incidéncia TVP-EP (%)

Fonte: |Aguirre et al.| Q2016[) e |Inc.| (]2015[).

22



Figura 3.8 — Qlik Sense Cloud.
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Fonte: Disponivel em https://www.qlikcloud.com/view/5804221eafe1650001£99941.

3.3 Sistemas de Visualizacao Web de propédsito es-

pecifico

3.3.1 Wikicrimes e Onde fui roubado

O Wikicrimes (Furtado et al., [2010) e “Onde fui roubado” (Onde fui roubado, [2016) sao

sistemas Web colaborativos com a finalidade de promover um ambiente em que os usuarios

colaboram registrando ocorréncias de crime em um mapa. O Wikicrimes é modelado
como um sistema multiagente e tira proveito dessa modelagem multiagentes para, dentre
outras coisas, certificar a veracidade da informacao através de entidades certificadoras e
do feedback de outros usuarios. No caso do “Onde fui roubado”, nao ha uma forma de

verificar se a informacao inserida no sistema é valida.
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Figura 3.9 — Wikicrimes.
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Tanto o Wikicrimes quanto o “Onde fui roubado” sao sistemas que possuem elementos
de Visualizacao de dados. Como pode ser observado na Figura [3.9, no Wikicrimes os

usuarios podem interagir com um mapa de calor da regiao de interesse através de zoom,

pan e filtros como a data e o tipo do crime (Furtado et al.,2010). No “Onde fui roubado”, o

usudrio interage de forma similar, porém essa interacao se d4 principalmente com um mapa
de simbolos em que cada simbolo representa uma ocorréncia (Figura [3.10). Existe uma
tela no sistema “Onde fui roubado” em que o usuario também pode ver um mapa de calor

e algumas estatisticas sobre os dados como quais crimes acontecem mais frequentemente.
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Figura 3.10 — Onde fui roubado.
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Fonte: Disponivel em http://www.ondefuiroubado.com.br/fortaleza/CE.

3.3.2 Social Explorer

O Social Explorer (Beveridge et al., 2016) é uma ferramenta criada na Universidade de

Oxford que possui dados de censo dos Estados Unidos dos anos de 1790 até o ano de
2010. A interface do sistema permite que o usuario interaja com o mapa norte-americano
e visualize uma série de dados que ja estao presentes no sistema, referentes aos varios
aspectos contemplados no censo. O mapa dos Estados Unidos pode ser analisado em uma
série de granularidades diferentes, todas ja pré-cadastradas no sistema. De acordo com
o nivel de zoom do mapa, este pode assumir uma granularidade ou outra. O sistema
também permite que o usuario mude a escala de cor no mapa para escalas pré-definidas

ou para uma escala de cor criada pelo usudrio (Figura 3.11]).
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Figura 3.11 — Social Explorer.
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Como argumentado em Wessies e Dotson (2013)), o recente aumento de mapas publica-
dos na Web tem despertado nos consumidores a percepcao de que mapas sao uma forma
eficiente de apresentar dados e tem aumentado o interesse nessas pessoas de criar os seus
préoprios mapas. Porém, softwares SIG (Sistemas de Informagao Geogréfica), também
denominados de GIS, tais como o Quantum Gis, requerem um certo nivel de treinamento
para a producao de resultados e nem todo usudrio tem acesso a este tipo de treinamento.

Por este motivo, ferramentas como o Social Explorer tém prosperado.

3.3.3 Dengue-GIS

Hernéndez-Avila et al. (2013) propuseram o Dengue-GIS, um sistema para vigilancia de
surtos epidémicos no México utilizando elementos de sistemas georreferenciados (SIGs) e
aprendizagem de méaquina com a finalidade de controlar e prevenir o risco entomoldgico e
epidemioldgico da dengue. O sistema foi proposto para monitoramento e auxilio a escolha
de politicas preventivas contra a doenca.

Um exemplo de técnica de Aprendizagem de Maquina utilizada no Dengue-GIS é a
utilizagao de um algoritmo de clusterizacao hierarquica de vizinho mais proximo para
identificar provaveis areas de acumulacao de casos de dengue e tomar as medidas cabiveis
para o combate da doenga (Figura .

Em seu trabalho, Carroll et al. (2014)) fazem um extensivo estudo sobre as funciona-
lidades e a usabilidade de programas para visualizacao e andalise de doengas infecciosas.
Um dos principais pontos destacados no estudo € a intuitividade e facil uso que estes sis-
temas devem possuir e uma das conclusoes de seu trabalho é que sistemas Web tém sido

a principal plataforma de escolha em muitos casos. O artigo enfatiza ainda o emprego
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Figura 3.12 — Dengue-GIS.
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de sistemas georreferenciados para a melhor compreensao da distribuicao geoespacial de

enfermidades.

3.3.4 Sistema de alerta de epidemia de dengue no Vietna

Uma abordagem comum ¢ tratar os dados espago-temporais como um cubo espago-
temporal. No cubo-espaco temporal, cada célula no cubo de dados corresponde a uma

combinagao unica de valores para as dimensoes (tempo e espago) e um valor quantitativo

(Andrienko et al., 2003)). Esta ¢ uma forma densa e complexa de representacao de dados,

o que torna a visualizacao de dificil leitura e interpretacao.

Em Bach et al. (2014)), os autores listam e explicam uma série de operagoes e técnicas
frequentemente associadas a esta abordagem. Vinh, Nguyen e Tran utilizaram
esta abordagem no seu trabalho sobre um sistema de alerta de epidemia da dengue no
Vietna (Figura|3.13)). Além do Dengue-GIS e do trabalho de Vinh, Nguyen e Tran (2014)),
pode-se citar alguns exemplos em que sistemas Web georreferenciados foram usados para
estudo do problema da dengue (Porcasi et al., [2012; Kienberger et all, 2013; Neto et al.,

20T4).
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Figura 3.13 — Cubo multidimensional representando a ocorréncia de dengue em trés locais
diferentes (representados pelos trés graficos em vermelho, verde e azul).
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Fonte: |Tran et al.| (]2014[).

O eixo do tempo, cuja unidade estd em semana epidemioldgica, esta em preto e é com-
partilhado pelos trés graficos. Na tabela ao lado, cada linha representa uma semana
epidemioldgica e cada coluna representam um local selecionado. Cada item da tabela
mostra a ocorréncia de dengue em um determinado local e semana epidemioldgica.

3.3.5 TaxiVis

Ferreira et al. propuseram um modelo que possibilita que os usudrios consultem
visualmente dados de corridas de taxi da cidade de Nova lorque. Os dados eram ineren-
temente espaco-temporais pois envolviam a posi¢ao e o momento de cada taxi ao longo
do tempo. Os autores aplicam técnicas para lidar com dados espago-temporais, a saber:
algoritmos de LOD (level of detail) para reducao da nuvem de pontos e mapas de ca-
lor para representacao da distribui¢ao dos pontos pelo mapa (Figura . Além disso,
as técnicas de visualizacao mencionadas na segao (mapa de pontos, mapa de calor
e mapa temadtico) foram utilizadas no referido trabalho, como pode ser visto na Figura
B.14

O trabalho trata de objetos moveis e concentra-se em técnicas para problemas cujo
foco é a trajetéria dos objetos (também chamados de problemas de origem-destino, ou
OD). Existem técnicas especificas para tais problemas, tais como Flow Maps ,
e Flowstrates (Boyandin et al., [2011]).
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Figura 3.14 — Técnicas presentes em Ferreira et al.| (]2()13[).
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Fonte: |Ferreira et al.| (]2013[).

O resultado de um algoritmo do tipo LOD pode ser visto no quadrado superior direito.
Na porc¢ao inferior esquerda, um mapa de calor. Na porcao inferior direita, um mapa
Choropleth.

No presente capitulo, foram analisados alguns sistemas Web que possuem capacidade
de visualizacao de dados espaciais e espaco-temporais. Linguagens e bibliotecas sao fer-
ramentas que podem ser utilizadas para tal fim, mas que requerem um certo nivel de
conhecimento sobre programacao e sobre Visualizagao de dados. Os sistemas Web de
proposito especifico sao sistemas que podem possuir elementos de Visualizacao de da-
dos espaciais e espaco-temporais, mas que nao possuem a capacidade do usudrio poder
analisar outros tipos de dados. Os dados que sao visualizados em sistemas de propdsito
especifico sao vinculados ao problema retratado naquele sistema.

Em outra categoria, estao os sistemas Web de visualizacao de propdsito geral. Sao
sistemas que possuem capacidade de visualizacao de dados importados pelo usuario, in-
dependente do contetido tratado nos dados (ou seja, independente de dominio). O fato
de que esses sistemas sao voltados para a Web nao quer dizer que eles sejam voltados
para um publico leigo. No tocante a visualizacao de dados espaco-temporais e espaciais,
também é possivel observar que o usuario que deseja visualizar este tipo de dado em um
sistema de propdsito geral encontra algumas limitagoes, sejam elas a falta de intuitividade
ou mesmo a falta de visualizagoes préprias para estes tipos de dados.

Este trabalho propoe CrabVis, uma arquitetura de sistema Web de Visualizagao com
foco na visualizacao de dados espacgo-temporais e espaciais. A arquitetura em questao é
detalhada no capitulo[dl Um sistema baseado na arquitetura proposta foi implementado

e utilizado na criacao de dois casos de uso. O sistema e os casos de uso sao descritos no
capitulo
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4 Arquitetura CrabVis

A arquitetura CrabVis é definida nesta se¢ao. Inicialmente, uma visao geral é apresentada
e, em seguida, um workflow operacional de funcionalidades definidas na arquitetura é
estabelecido. Finalmente, as estruturas de dados previstas pela arquitetura CrabVis sao

especificadas.

4.1 Visao geral da arquitetura proposta

A finalidade da arquitetura CrabVis é ser a base de um sistema Web de visualiza¢ao com
foco nos dados espago-temporais ou puramente espaciais. A arquitetura é definida em
camadas e segue o modelo cliente-servidor, de forma que usuarios em meios heterogéneos,
como diferentes sistemas operacionais e diferentes arquiteturas de processadores, possam
visualizar os seus dados espago-temporais. Os dados espaciais considerados pela arquite-
tura podem ser provenientes de coordenadas geograficas e de grupos espaciais.

A representacao em camadas da arquitetura do sistema pode ser vista na Figura [4.1]
O sistema possui trés camadas principais: camada de informagoes (camada com os
dados), camada do cliente e camada do servidor.

A camada de informacao deverd conter o banco de dados que é acessado unica-
mente pelo servidor. A arquitetura define a camada do servidor como sendo aquela
responsavel por todo processamento de dados, pois, desta forma, sistemas implementados
a partir de suas especificacoes nao sobrecarregarao a maquina dos usudrios finais, pos-
sibilitando que tais sistemas requisitem menos recursos computacionais da maquina do
cliente. Além disso, a camada do servidor é encarregada de realizar consultas no banco,
armazenar as dashboards e gerar as paginas do sistema que serao exibidas pela camada
do cliente.

A arquitetura estabelece que as operagoes basicas utilizadas em bancos de dados relaci-
onais comumente referidas pelo acronimo CRUD (Create, Read, Update e Delete) deverao
ser contempladas na camada do cliente. Essas operacoes, que podem ser vistas através
do esquema na Figura [1.2] deverao ser realizadas através de uma interface grafica em
que o usudrio podera importar dados tabulares e mapas em arquivos de geometria (como
Geojson), deletar, visualizar e editar informagoes de mapas e dados importados por ele e
criar dashboards com os mapas e conjuntos de dados que selecionar (ou editar, visualizar

e deletar estas mesmas dashboards). A subsecao analisa as operacoes estipuladas na
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Figura 4.1 — Arquitetura CrabVis.
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arquitetura e determina um workflow para elas.

Figura 4.2 — Agoes na Camada do cliente.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 Workflow operacional da arquitetura

A Figura representa um modelo de workflow das operagoes contempladas na arqui-
tetura proposta. Os retangulos destacados em verde identificam os quatro momentos do
workflow pelos quais um novo usuario passa e cada um representa um modulo diferente
da arquitetura. Os retangulos destacados em amarelo sao uma expansao do médulo de
criacao de dashboards.

Apéds o registro e autenticacao, as etapas de importacao de mapas e de importagao

de dados podem ocorrer em qualquer ordem (vide Figura [4.3). Um usudrio podera criar
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Figura 4.3 — Workflow do uso do sistema.
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uma nova dashboard mesmo se nao tiver dados e mapas importados, caso utilize dados
publicos disponiveis no sistema.

Inicialmente, um novo usuério deverd criar o seu cadastro e realizar o login (médulo de
registro e autenticacao). Apés autenticado, podera gerenciar os seus mapas, os seus con-
juntos de dados e as suas dashboards, bem como criar, editar e excluir mapas, conjuntos
de dados e dashboards.

No médulo de importagao de dados, o usuario podera importar um arquivo em formato
tabular. Este formato foi escolhido por ser o formato mais utilizado nos portais de dados
abertos. No arquivo tabular, cada linha do arquivo representa uma entrada dos dados do
usuario e os diversos campos da tabela do usuario sao separados por um mesmo caractere
(mais comumente, um caractere de tabula¢do ou uma virgula) e organizados em colunas.

Ao importar o arquivo tabular, um banco de dados é populado com os dados do arquivo
fornecido. A insercao dos dados no banco é feita coluna a coluna. Durante a etapa de
importacao de dados, o usudrio deverd informar quais colunas deseja importar e quais os
tipos destas colunas.

Para acelerar e facilitar o processo de importagao de dados na camada do cliente, uma
estimativa inicial dos tipos de cada coluna devera ser apresentada para o usuario. Essa
estimativa inicial podera ser feita, por exemplo, através de uma heuristica de inferéncia
de tipo executada na camada do servidor. Além disso, o usudrio devera ser capaz de

corrigir as estimativas incorretas antes de finalizar o processo de importacao de dados. A
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arquitetura admite cinco possiveis tipos: Numero, Categoria, Tempo, Coordenada
e Grupo Espacial.

Além de ser necessaria a definicao do tipo de cada coluna do conjunto de dados, se um
conjunto de dados possuir alguma coluna com dados de Coordenada, é necessario calcular
uma bounding box dos dados. Esta bounding box devera ser calculada a partir das colunas
com Coordenadas presentes no conjunto de dados importado. Bounding box pode ser
definida como o retangulo de area minima que contém um determinado nimero de pontos.
Esta informacao de bounding box do conjunto de dados sera utilizada posteriormente no
processo de criacao de dashboards (segao .

Cada mapa importado sera associado a um nivel de granularidade espacial maxima e
minima. Na importacao de mapas, o usudrio podera importar um arquivo que contenha
informacgoes de geometria tais como Shapefile (Esri, 2016) e Geojson. O Geojson, por
exemplo, é um formato popular de dados que codifica estruturas geograficas em poligonos
e guarda propriedades para cada poligono componente, que podem representar, por exem-
plo, informacoes como nome, populagao e area de cada poligono.

A criacao de dashboards se da através da associagao da dashboard criada com mapas e
colunas de dados existentes. A secao apresenta com maior detalhe de que forma a camada

de informagao d4d suporte as funcionalidades retratadas na Figura [4.3]

4.3 Estrutura dos dados

Nesta secao, a estrutura dos dados da arquitetura proposta é detalhada. Um esquema
geral é apresentado na Figura |4.4] e, nas subsegoes seguintes, cada parte componente do
esquema ¢ explorada.

O tratamento da granularidade dos dados ¢ um dos principais focos da arquitetura
CrabVis e impacta diretamente a forma como os dados sao organizados na camada de
informacao. As granularidades consideradas nesta especificacao sao a granularidade tem-
poral e a espacial. A granularidade temporal pode ser inferida com precisao a partir de
marcas temporais (timestamps), pois, partindo da marca temporal é possivel identificar
qual a granularidade minima ou mais grossa no tempo do dado importado.

Diferentemente da granularidade temporal, a granularidade espacial nao pode ser in-
ferida com facilidade. Na importagao de um novo conjunto de dados, se este possuir
coordenadas, a granularidade maxima assume o nivel de ponto. Caso estes dados nao
possuam coordenadas, mas possuam grupos espaciais, o valor da granularidade espacial
do conjunto de dados assume a granularidade do grupo espacial cuja granularidade é
maxima.

Na lista abaixo estao representadas as diferentes granularidades espaciais que a arqui-

tetura CrabVis abrange:

e Ponto

e Bairro
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Esta divisao de granularidades espaciais é uma divisao hierarquica de aspecto essen-
cialmente politico, porém, outros tipos de divisao sao admitidos, desde que contenham
um aspecto hierarquico. A representacao de dados e mapas em niveis intermediarios tais
como conjunto de bairros, de cidades, de estados e de paises oferece um maior grau de
flexibilidade na etapa de exploracao de dados que ainda nao esta presente em sistemas de
Visualizacao Web tais como Plotly e Quadrigram, pois nao restringe a andlise de dados e

mapas a granularidades pré-definidas e permite a travessia entre diferentes granularidades

Figura 4.4 — Esquema da arquitetura CrabVis.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.3.1 Map Container

A fim de se obter melhor proveito de todas as informagcoes sobre a granularidade dos dados
e dos mapas importados, foi criado, como parte do médulo de importacao de mapas, um

componente chamado Map Container.

Figura 4.5 — Componente Map Container.

!

MAP CONTAINER

+ IDENTIFICADOR
+ UP CONTAINER

+ NOME

« NIVEL DE GRANULARIDADE

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 4.5 contém um esquema basico do componente Map Container. Cada
instancia de Map Container é referente a uma regiao tnica com um nivel de granula-
ridade espacial préprio (por isso, um item de Map Container possui um identificador e
um numero inteiro que indica em que nivel de granularidade aquele item estd). Uma das
necessidades de ter o nivel de granularidade nesse componente é diferenciar casos em que
existe, por exemplo, uma cidade com o mesmo nome que um estado (por exemplo, Sao
Paulo). A fim de construir uma hierarquia de regioes posteriormente utilizada na camada
do servidor, o Map Container também possui um valor Up que referencia um outro com-
ponente Map Container cuja granularidade espacial é menor (menos detalhe) do que a
dele.

No momento em que o usuario informa que o conjunto de dados ou o mapa estao em
uma determinada granularidade e fornece também o nome da regiao correspondente, ele
cria uma nova entrada em Map Container e associa aqueles conjuntos de dados ou mapas
aquela entrada (Figura . O Map Container criado serd associado ao mapa importado
em questao e podera também ser associado a outros mapas importados futuramente. Isso
facilita que varios mapas e dados sejam associados a um mesmo Map Container, como
pode ser observado na Figura 4.7}

A vantagem de unir dados e mapas em um mesmo Map Container é incorporar na
arquitetura a possibilidade de realizar sugestoes ao usuario. Um exemplo disso é quando
o usuario cria uma nova dashboard. Ao selecionar os dados que serao visualizados, como
esses dados foram associados a um Map Container, é possivel realizar uma busca no
banco de dados da camada de informagao por mapas publicos associados ao mesmo Map
Container. Dessa forma, é possivel sugerir mapas que podem ser de interesse do usuario.
Entao, mesmo que o usuario possua apenas dados e nao possua mapas da sua regiao de

interesse, ele poderd, ainda assim criar uma dashboard.
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Figura 4.6 — Map Container.

MAP CONTAINER

f
| |

CONJUNTO DE DADOS MAPAS

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 4.7 — Map Container do Brasil.

Map Container: Brasil

Brasil em municipios Brasil em mesorregides Brasil em estados

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por exemplo: o usuario deseja visualizar alguns dados que ele possui da cidade de
Fortaleza e ele possui apenas o mapa de Fortaleza dividida em bairros. Na etapa de
criacao de dashboards, ele verifica que um mapa da cidade de Fortaleza dividido em
regionais (que sao conjuntos de bairros) também estd disponivel para uso. Com o novo
mapa, ou seja, com o uso do mapa de Fortaleza dividido em regionais, ele podera ter uma

nova perspectiva a respeito dos dados que possui.

4.3.2 Conjuntos de dados

A Figural4.8/apresenta um esquema abstrato de como os conjuntos de dados do usuario sao
guardados na camada de informacao. Cada conjunto de dados possui um identificador
unico e esta ligado a um usuario e um Map Container. Além disso, cada conjunto de
dados importado possui um nivel de granularidade espacial maxima e, caso possua dados
de coordenada, possui uma bounding boz.

A bounding box possibilita que, no momento da criagao da dashboard, a camada do
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Figura 4.8 — Esquema do Conjunto de Dados na Camada de Informagao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

servidor faga uma consulta em todos os mapas do usudrio e todos os mapas publicos,
procurando por mapas em que aquele conjunto de dados esta contido. Esta consulta é
realizada para que seja possivel sugerir mapas ao usuario de modo mais preciso do que se
fosse utilizada uma consulta simples baseada apenas por nomes.

Cada conjunto de dados possui varias colunas cujos tipos podem ser classificados em
Coordenada, Numero, Grupo espacial, Categoria e Tempo. O usuario informa o tipo
da coluna no momento da importacao dos dados. Cada coluna pode ser identificada
unicamente e possui também um nome.

Além das colunas, o conjunto de dados possui itens. Cada item de dado possui seu
identificador inico e também possui um determinado valor, dependendo do tipo de coluna
que esta associado aquele item. Caso a coluna referente seja do tipo nimero, o valor sera

numeérico, por exemplo.

4.3.3 Mapas

Figura 4.9 — Esquema dos Mapas na Camada de Informagao.
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CONTAINER 1 a MAPA POLIGONOS
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» TIPO DE PROJECAO 1 possui n .
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s |0 estd associado + BOUNDING BOX
a

Fonte: Elaborada pelo autor.

A importacao de mapas, ou seja, de arquivos de geometria divididos em poligonos

tais como Geojson ou Shapefile gera dados de mapas e de poligonos de mapas. Um
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esquema de como a camada de informacao guarda os mapas do cliente pode ser visto
na Figura [£.9] Cada mapa possui um identificador tinico, e estd associado a um usuério
e a um Map Container. Um nivel de granularidade espacial maxima estd associado a
cada mapa. A arquitetura CrabVis parte da suposicao que todas divisdes de um mapa
estao em um mesmo nivel de granularidade, pois é normalmente assim que arquivos de
geometria sao organizados. O nivel de granularidade maxima de um mapa ¢é igual ao nivel

de granularidade de seus poligonos componentes.

Figura 4.10 — Exemplo de criacao de Map Containers durante a Importacao de Mapas.

MAP CONTAINER
/. NOME: NORDESTE
W" UP: BRASIL
' y NIVEL DE GRANULARIDADE: CONJ. DE ESTADOS

NOME: CEARA ” NOME: PARATBA

UP: NORDESTE UP: NORDESTE

NIVEL DE GRAN. : ESTADO NIVEL DE GRAN.: ESTADO
NOME: RIO GRANDE DO NORTE NOME: PERNAMBUCO

, UP: NORDESTE Mv‘ UP: NORDESTE
NIVEL DE GRAN. : ESTADO NIVEL DE GRAN.: ESTADO

NOME: MARANHAO NOME: PIAUL

UP: NORDESTE UP: NORDESTE
NIVEL DE GRAN. : ESTADO NIVEL DE GRAN.: ESTADO

NOME: ALAGOAS NOME: SERGIPE

~ UP: NORDESTE ) UP: NORDESTE
NIVEL DE GRAN. : ESTADO NIVEL DE GRAN.: ESTADO

NOME: BAHIA

UP: NORDESTE
NIVEL DE GRAN. : ESTADO

Fonte: Elaborada pelo autor.

A arquitetura também considera as diversas projecoes de mapas existentes. Depen-

dendo da projecao em que um mapa € especificado, ele devera ser tratado de forma
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diferente pela camada do servidor e na camada do cliente, pois a projecao influencia na
visualizacao do mapa.

Arquivos de geometria (como Shapefiles e GeoJson) permitem, resumidamente, estru-
turar uma regiao geografica em poligonos cujos vértices sao coordenadas geograficas e
que cada poligono possui um nome diferente. Isto é, cada poligono corresponde a uma
unidade geogréfica, seja esta unidade uma cidade, estado ou regiao. Similarmente, cada
instancia de mapa ¢é associada a varios poligonos componentes daquele mapa.

Durante a importacao do mapa, como o usuario informou a granularidade maxima
e minima do mapa importado, cada poligono do mapa sera inserido no banco de dados
como um novo Map Container cuja granularidade é a granularidade maxima do mapa
importado e cujo nome é o nome do poligono no mapa. O Up Container de cada um desses
Map Containers apontard para o Map Container associado ao mapa. Ou seja, importar
um mapa da Regiao Nordeste dividida em Estados significa criar um Map Container da
Regiao Nordeste e criar outros nove Map Containers adicionais, um para cada estado do
Nordeste. O Up Container de cada um destes nove Map Containers é o identificador do
Map Container da Regido Nordeste (o exemplo pode ser visto na Figura . A forma
como os dados e mapas foram organizados impacta diretamente na criacao de uma nova

dashboard, descrita na subsecao [4.3.4]

4.3.4 Dashboard

A dashboard é composta de um identificador tinico e um nome. Associada a ela, estao, um
conjunto de colunas e mapas selecionados para aquela dashboard (Figura . Na etapa
de criacao de uma nova dashboard, quando o usuario escolhe um conjunto de dados, a
camada do servidor realiza uma consulta para determinar se existe algum mapa do usudrio
ou algum mapa piblico que contenha a bounding box daquele conjunto de dados. Caso
exista, o mapa ¢ sugerido ao usuario. Dessa forma o usudrio estara associando os mapas

e dados que ele escolheu aquela dashboard.

Figura 4.11 — Esquema das Dashboards na Camada de Informacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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As informacées a respeito de cada visualizacdo da dashboard sdo guardadas num ar-
quivo estruturado que representa cada dashboard. O arquivo de dashboard guarda in-
formagoes referentes a posi¢ao dos elementos (mapas e textos) na dashboard, além de
guardar informacoes préprias de cada tipo de grafico contido naquela dashboard. A Fi-
gura mostra a estrutura abstrata de um arquivo de dashboard. Estas informacoes
sao utilizadas pela camada do cliente para reconstruir os graficos, sempre que a dashbo-
ard é carregada. Sao informagoes como qual coluna de coordenadas um mapa de calor
presente na dashboard utiliza ou quais sao as cores dos pontos atribuidas a cada coluna

de coordenadas presente em um mapa de pontos.

Figura 4.12 — Esquema do arquivo estruturado da dashboard.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a insercao de um novo tipo de grafico na camada do cliente, um desenvolvedor
deve estabelecer uma estrutura que sera adicionada ao arquivo estruturado quando aquele
novo grafico for salvo na dashboard. Ou seja, ele deverd dispor de uma forma estruturada
todas as propriedades (parametros) que o algoritmo para criagao do grafico necessita para
construir o grafico do zero. Sao propriedades como qual o tipo de grafico, quais colunas
deverao ser utilizadas e qual o mapeamento (para definir cor ou forma) que deverd ser
aplicado nos elementos de cada coluna (se houver mapeamento). Estas propriedades
podem variar de acordo com a particularidade de cada grafico.

As propriedades também podem ser, por sua vez, hierarquicas. Um exemplo hipotético
disso é quando o usuario possui uma propriedade chamada “mapeamento” que armazena
o mapeamento de todas as colunas utilizadas no gréfico. Caso o usudrio realize este

mapeamento utilizando um par chave-valor para cada coluna, neste caso, a propriedade
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“mapeamento” guardaria varios pares de entradas chave-valor. Portanto, a propriedade
possuiria uma estrutura hierdrquica. Um exemplo de como elementos de uma dashboard

seriam armazenados em um arquivo pode ser visto na Figura 4.13

Figura 4.13 — Elementos da Dashboard no arquivo estruturado.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.4 Filtros

Figura 4.14 — Esquema dos Filtros na Camada de Informacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A arquitetura CrabVis possibilita, durante a criagao ou edicao de uma dashboard, que
os dados associados a dashboard sejam filtrados segundo alguma coluna (ou mais de uma
coluna). Esses filtros possuem um esquema exemplificado na Figura . Cada filtro é
associado a uma coluna e um operador. Os operadores possiveis sao <, <, >, > =e #. A
operacao serd feita referenciando uma coluna de uma dashboard, utilizando um operador
especificado e um argumento. O argumento pode ser numeérico, textual ou temporal.

Um exemplo de filtro seria: usuario deseja obter apenas, na dashboard D, as entradas

em que o valor da coluna C ¢é diferente de X. O filtro criado referenciara o identificador da
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coluna C,; associard o identificador do operador “#” aquele filtro e instanciara o campo
argumento (no filtro) como “X”.

Neste capitulo, uma arquitetura de sistema de Visualizacao Web com foco na gra-
nularidade espacial foi apresentada. Inicialmente, uma visao geral da arquitetura foi
mostrada, para ser, entao, detalhada em termos de funcionalidades e de workflow entre
as operacoes definidas pela arquitetura. Além disso, a estrutura dos dados utilizada pela
arquitetura foi detalhada, e esta é composta por conjuntos de dados, Map Containers,

mapas, dashboards e filtros.
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5 Implementacao e Casos de Uso

Este capitulo apresenta um protétipo de sistema de Visualizacao Web, que foi implemen-
tado a partir das especificacoes da arquitetura CrabVis, proposta no capitulo 4l Algumas
informacoes gerais a respeito de tecnologias utilizadas sao inicialmente apresentadas, e, na
sequéencia, cada modulo do sistema é detalhado. Por fim, alguns casos de uso construidos

utilizando o sistema sao apresentados.
5.1 Informacoes gerais

Figura 5.1 — Homepage do CrabVis.

C ra bV iS Login Cadastro

Dados espacgo-temporais na Web

CRIE UMA CONTA

Dados espago-temporais Visualizagoes rapidas Navegacao por dados
publicos

Fonte: Elaborada pelo autor.

O prototipo do sistema (Figura foi implementado na linguagem PHP utilizando o
framework MVC (model-view-controller) Laravel (Taylor Otwell, 2016). O padrao MVC

é um padrao de arquitetura de software que separa o modelo (Model) da visao (View),

onde o modelo é o banco de dados e a visao é o conjunto de paginas Web. A comunicagao
entre essas duas camadas se dd através do controlador (Controller). O controlador é o

intermédio da visao com o modelo, e repassa dados presentes no banco quando estes sao
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requisitados pelas paginas Web. Isto é possivel porque o controlador se comunica com o
banco diretamente realizando consultas, inserindo, atualizando e deletando dados.

O banco de dados presente na camada de informacao foi implementado no PostgreSql
com a extensao PostGIS. O Postgis é uma extensao do PostgresSql cujo objetivo é otimizar
e facilitar a manipulacao de dados espaciais como poligonos e pontos. A camada do cliente
foi implementada utilizando Javascript, Jquery, Leaflet, Node.js, Webgl, D3, TinyMCE e
Ajax.

Atualmente, a camada do servidor e de informacao encontram-se na mesma méaquina,
porém isso é opcional porque o framework Laravel pode comunicar-se com um banco que
estd em outra maquina. Portanto, as camadas do servidor e de informacao podem ficar
em duas maquinas diferentes. Como o foco do sistema é a Web, para a utilizacao do
sistema, ou seja, interagao com a camada do cliente, o usudrio devera apenas possuir um

navegador de internet.
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5.2 Registro e Autenticacao

Figura 5.2 — Tela de registro (acima) e tela de login (abaixo).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O mdédulo de registro e autenticagao (Figura é composto pelo cadastro do usuario
no sistema e o seu subsequente login. O usudrio s6 poderd interagir com o sistema se
estiver logado (autenticado). Para utilizacao do sistema, o usudrio devera realizar um
cadastro em que devera fornecer apenas o seu nome de usudrio, senha e e-mail. Essas
informacoes serao guardadas no banco, onde é atribuido, a cada usuario, um identificador
que associa aquele usuario aos mapas e dados que importou e as dashboards que criou. A
senha do usuario é criptografada antes de ser salva no sistema. O login do sistema devera

ser realizado com o e-mail e senha fornecidos na etapa de registro.
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5.3 Importacao de Mapas

O modulo de importagao de mapas é constituido por um wizard em que o usuario fornece
informagoes sobre o arquivo Geojson que esta importando. Uma vez que o usudrio clica na
opcao de “Importar novo mapa’, na tela de Gerenciamento de Mapas, ele sera levado para
uma tela onde poderd realizar o upload de um arquivo Geojson para o sistema (Figura

5.3)). Ao enviar este arquivo, o usudrio é apresentado ao wizard propriamente dito.

Figura 5.3 — Tela de gerenciamento de Mapas (acima) e tela de Importagdo de Mapas
(abaixo).

Cl’abVIS Larissa  Logout

Gerenciamento de Mapas

Mapas do Usuéario

Nome T Descricao Arquivo Editar / Deletar

Fortaleza Dividida em Bairros fortaleza_bairros.js 4 x

IMPORTAR NOVO MAPA

CrabVlS Larissa Logout

Map Upload

Fonte: Elaborada pelo autor.

O wizard de importacao de mapas possui quatro etapas. Na primeira etapa, o usudrio

vé uma imagem do mapa importado com todos os poligonos componentes nele contidos.
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Figura 5.4 — Processo de importacao de Mapas: Etapa 1 e Etapa 2.

C ra bVlS Larissa Logout
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INFORMAGAO SOBRE O NOVO MAPA

Nome do seu mapa:

Ceara

Descrigdo do mapa:

Dividido em Municipios

VOLTAR PROSSEGUIR

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao prosseguir no wizard, o usuario devera fornecer um nome para o mapa importado e
uma breve descrigao (segunda etapa). A primeira e a segunda etapa estao ilustradas na
Figura[5.4 Estas informagoes serao utilizadas posteriormente para que o préprio usuério
identifique aquele mapa. Para o sistema, o identificador inico do mapa sempre sera o id
numeérico presente na tabela, mas o usuario necessita de uma informagcao mais alto nivel
para diferenciar aquele mapa importado dos demais.

A Figura[5.5ilustra a terceira e a quarta etapa. Na terceira etapa do wizard, o usudrio

vé novamente o mapa que importou, porém sem divisoes, de forma que o destaque é
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Figura 5.5 — Processo de importacao de Mapas: Etapa 3 e Etapa 4.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

voltado para a area do mapa como um todo. Além da imagem do mapa, o sistema

questiona a granularidade minima daquele mapa, ou seja, o que aquele mapa como um
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todo representa. Esse questionamento é feito de forma que o usuario nao precise saber o

conceito de granularidade espacial.

Figura 5.6 — Sugestao baseada em um Map Container existente.

A regido laranja representa:

Mundo Continente Pais Estado Municipio Bairro

Qual o nome desse(a) estado?

Cea|

Ceara > Brasil

Ceara > Brasil

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como o usuario ja informou o nivel de granularidade minima, ele deverd agora infor-
mar qual o nome daquela regiao para que possa ser criado um Map Container para ela.
Conforme o usuério digita o nome da regiao, o sistema realiza uma busca no banco de
dados por Map Containers que possuem a mesma granularidade e que possuem no campo
nome o mesmo valor textual que o usuario esta digitando.

O sistema apresenta entao, em tempo real, trés sugestoes que o usuario pode aceitar
ou nao. O numero trés é um limitante do nimero de resultados que a busca no banco de
dados retorna quando procura por Map Containers de mesma granularidade. Caso nao
houvesse um limitante, o banco de dados retornaria possivelmente muitos resultados para
aquela consulta e isto poderia poluir a interface visual do sistema.

Se o usudrio aceitar a sugestao do sistema, aquele mapa sera vinculado ao Map Contai-
ner sugerido. Caso o usudario nao aceite a sugestao, um novo Map Container sera criado.
No exemplo, o usudrio estd importando um mapa do Cearda. Como ja existia um Map
Container com o nome “Ceard” e a mesma granularidade (Estado), o CrabVis sugeriu o
Map Container do Ceard (Figura [5.6)).

Por exemplo: se o usuario estiver importando um mapa da Paraiba dividido em mu-
nicipios, a granularidade minima sera Estado. O usuario interagird com um slider presente
naquela tela e informard que a regiao destacada representa um estado. Essa interagao é
realizada através de um slider cujas opcoes sao as granularidades espaciais possiveis. O
slider foi escolhido por ser um elemento familiar para quem utiliza a Internet, pois sua
presenca ¢ comum em formuldrios Web. Além disso, o slider permite que todas opgoes
possiveis de escolha fiquem visiveis ao mesmo tempo, sem que isso pareca intimidador
para o usuario do sistema.

A busca pelo Map Container que serd atribuido aquele mapa foi implementada no
sistema desta forma, porém, a arquitetura proposta nao limita que a identificacao do

Map Container atribuido aquele mapa seja realizada assim. Uma forma alternativa de
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implementar esta etapa seria realizar uma comparacao entre a bounding boxr do mapa
que estd sendo importado e a bounding boxr de outros mapas presentes no sistema (que
tiverem a mesma granularidade minima do mapa importado). Se o Map Container do
mapa importado estiver contido na bounding box de um mapa presente no sistema, sugerir
este Map Container ao usuario.

Ao prosseguir, o usuario entra na ultima etapa da importagao de mapas, que é informar
a granularidade maxima do mapa. O usuario vé o mapa importado novamente, porém,
nesta etapa, um dos poligonos é destacado em preto. O usuario é questionado através de

um slider similar ao anterior o que representa aquela regiao.

Figura 5.7 — Lista com propriedades dos poligonos presentes no mapa.
Existe algum afributo informando o nome dos componentes do seu mapa?
O ID (Exemplo: 218)
(O CD_GEOCODM (Exempio: 2300101)
@ NM_MUNICIP (Exemplo: ABAIARA)

-

(0 N&o possuo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Comumente, os arquivos de geometria possuem, associadas a cada poligono, diversas
propriedades. Alguns possiveis exemplos de propriedades sao id, drea, populacao e nome
do poligono. A propriedade mais frequentemente especificada e mais 1til que um arquivo
de geometria pode fornecer é o nome de cada poligono. Por isso, nesta etapa, o sistema
lista todas as propriedades que aquele arquivo possui e questiona, através de um input
do tipo radio, se alguma daquelas propriedades é referente ao nome dos poligonos e,
caso exista, qual delas armazena o nome dos poligonos (Figura . Ao lado de cada
propriedade estd um exemplo, que também foi obtido a partir do arquivo do usuario,
de forma que o usudrio nao precisa ter memorizado o contetido de cada propriedade do
arquivo importado. Caso o arquivo nao possua tal propriedade, o usuario pode marcar
que o arquivo nao possui uma propriedade informando o nome dos poligonos.

Ao fim do processo de importagao, a camada do cliente enviard as informacoes pre-
enchidas na importacao de mapas para o controlador, que fard o processamento daqueles
dados e os enviara para o banco. A importacao dos mapas criard uma entrada na tabela
de mapas e varias entradas na tabela de poligonos de mapa. Neste momento, o contro-
lador calculard a bounding box do mapa e salvara essa informacao na entrada da tabela
de mapas criada para aquele arquivo. Além dessas informacoes, um Map Container serd

criado para aquele mapa e para cada poligono importado.
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5.4 Importacao de Dados

Figura 5.8 — Tela de gerenciamento de Dados (acima) e tela de Importacdo de Dados
(abaixo).

Cl’abVIS Larissa Logout

Gerenciamento de Dados

Dados do Usuario

Vocé néo importou nenhum dado ainda! Por favor, importe alguns dados para que possamos comegar!

IMPORTAR NOVOS DADOS

CrabV|S Larissa Logout

Data Upload

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para importar os seus dados, o usuario deverd ir até a tela de Gerenciamento de dados
e clicar em Importar novos dados (Figura . Ele sera levado, entao, para uma tela
onde deverd escolher o conjunto de dados que deseja importar. O arquivo a ser importado
deverd ter formato tabular. Atualmente, o sistema aceita arquivos csv (comma-separated-
values), que é o formato mais simples de planilhas. Este arquivo serd transferido para o
sistema e o processo de importacao comecard quando o usuario clicar em “Importar este

arquivo”.

51



A importacao de dados também acontece em etapas. Sao cinco etapas. Na primeira
etapa, o sistema obtém informacoes gerais sobre aquele conjunto de dados como nome e
descrigao e a confirmagao de que o sistema compreendeu o nome das colunas do arquivo
corretamente.

Na tela seguinte (segunda etapa), o usudrio deverd escolher quais colunas dos dados
deseja importar. O sistema apresenta uma tabela com as trés primeiras linhas dos dados
dele em que a ultima linha da tabela é composta de checkbozes. O usuario devera che-
car apenas as checkbozes correspondentes as colunas que deseja importar. A primeira e

segunda etapas estao ilustradas na Figura [5.9,
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Figura 5.9 — Processo de importacao de Dados: Etapa 1 e Etapa 2.

Cl'abVIS Larissa Logout

B 2 3 4 5

INFORMAGAO SOBRE O NOVO CONJUNTO DE DADOS

Nome dos seus dados:

Dengue no Ceara

Descrigio dos seus dados:

Dados de 2013

Estes sao os nomes das colunas do seu arquivo?
DT_NOTIFIC, lat, Ing, city

O Nio O Sim

Cl'abVIS Larissa Logout

VARIAVEIS A IMPORTAR

Quais variaveis vocé deseja importar?

DT_NOTIFIC lat Ing city
7/9/2013 -3.7481034 -39.7881889 Irauguba
7/10/2013 -4.0256737 -38.8699461 Maranguape
6/18/2013 -3.7318616 -38.5266704 Fortaleza
v v v v

./ Selecionar tudo

VOLTAR PROSSEGUIR

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao prosseguir, o usuario serd levado para uma tela de identificacao de tipo de dado
(terceira etapa). Para promover a interatividade e intuitividade na importagao de da-
dos, foi implementada uma heuristica simples, mas eficaz, de deteccao automatica de
tipo do campo (Algoritmo . A adicao desta heuristica no sistema causa uma maior

fluidez na etapa de importacao dos dados, pois reduz o nimero de decisoes e acoes que
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Figura 5.10 — Processo de importacao de Dados: Etapa 3 e Etapa 4.

CrabV'S Larissa Logout

TIPOS DAS VARIAVEIS

CAMPOS TIPOS
Arraste cada
DT_NOTIFIC : 7/92013 tipo na direita Timestamp
até o campo
lat : -3.7481034 correspondente Grupo Espacial
na esquerdal
Ing : -39.7881889 Numero
city : Irauguba Categoria
Coordenada

VOLTAR PROSSEGUIR

Larissa Logout

INFORMAGOES ESPACIAIS

CAMPOS COM TIPOS
COORDENADAS Anaste cada
tipo na direita Latitude
lat : -3.7481034 até 0 campo
correspondente Longitude
Ing : -39.7881889 na esquerdal
Latitude / Longitude
Longitude / Latitude

city: Fortaleza, Maranguape, Irauguba

Os dados acima representam o que?

Mundo Continente Pais Estado Municipio Bairro

VOLTAR PROSSEGUIR

Fonte: Elaborada pelo autor.
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o usuario devera tomar durante essa etapa. Na ocorréncia de um usuario que importou
um arquivo com uma grande quantidade de colunas, ele nao terd que classificar todas as
colunas do zero. Deverd apenas, caso necessario, corrigir os campos que foram classifica-
dos erroneamente pela heuristica. Dependendo do tipo declarado pelo usudrio na etapa
de importacao de dados, cada informacao presente no arquivo tabular é armazenada em

uma tabela diferente.

Algoritmo 1 Deteccao Automatica de Tipo.

1: function DETECTA_T1PO(dados_importados)

2 nomes_colunas < lé_nomes_colunas(dados_importados)

3 tipos_iniciais < lé_tipos_colunas(dados_importados)

4 total_entradas < total_entradas(dados_importados)

5: for i <— 1 to comprimento(tipos_iniciais) do

6 if tipos_iniciais|i] = “real” then

7 if detecta_expressao(“[Llng|[Lllong”, nomes_colunas|i]) then
8 tipo[i] «— “Longitude”

9: else if detecta_expressao(“[Ll]at”, nomes_colunas|i]) then
10: tipo[i] <— “Latitude”

11: else

12: tipo[i] < “Numero”

13: end if

14: end if

15: if tipos_iniciais[i] =“inteiro” then

16: total_entradas_unicas = total_entradas_di ferentes(dados_importados)
17: if total_entradas_unicas/total entradas < 0.5 then

18: tipo[i] «—“Categoria”

19: else

20: tipo[i] «+—“Numero”

21: end if

22: end if

23: if tipos_iniciais|i] =“String” then

24: datas = executar_parsing_datas(dados_importados|, i))

25: total_parsing_falho = total_datas_nao_identi ficadas(datas)
26: if total_parsing_falho/total entradas < 0.5 then

27 tipoli] < “Data”

28: else

29: tipo[i] «—“Categoria”

30: end if

31: end if

32: if tipos_iniciais[i] =“Booleano” then

33: tipo[i] «—“Categoria”

34: end if

35: end for

36: end function

A heuristica de deteccao de tipo do campo foi implementada na linguagem R e consiste
num script que é executado quando o usudrio, na tela inicial de importacao de dados,

seleciona o arquivo com seus dados e o envia para o servidor. O ponto inicial da heuristica é
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realizar uma pré-detecgao do tipo do campo utilizando uma fun¢ao da linguagem R, (fungao
le_tipos_colunas na linha 3 do Algoritmo . O resultado da chamada dessa funcao, ou
seja, os tipos encontrados para cada coluna e que sao os tipos da prépria linguagem R,
estd armazenado na varidvel denominada “tipos_iniciais”.

Em seguida, o algoritmo verifica se aquela coluna no dado possui dados alfanuméricos
ou puramente numeéricos. Se o dado for puramente numérico e de ponto flutuante, ele pode
representar um Dado numeérico ou um componente de Coordenada. Caso o nome desta
coluna obedeca a uma expressao regular que busca palavras que contém “lat” no inicio,
a heuristica presume que aquela coluna contém uma latitude. Caso o nome da coluna
obedega a uma expressao regular que busca palavras que contém “Ing” ou “lon”, que sao
tipicamente associadas a longitude, a heuristica presume que aquela coluna contém uma
longitude. Se o nome da coluna nao obedecer a uma destas duas expressoes, a heuristica
presumira que aquele dado corresponde a um campo numérico.

Se o dado for detectado inicialmente como inteiro, sao verificadas quantos valores
diferentes existe naquela coluna. O campo é classificado como Categdrico se mais da
metade dos valores se repetir. Caso contrario, o campo é dado como Niumero.

Se a pré-deteccao informar que aquele campo é composto de valores alfanuméricos, ou
seja, uma String, uma funcao de parsing de Datas é executado. Esta fungao tenta aplicar
uma mascara do tipo dia/més/ano na string, e caso nao consiga, retorna um valor especial
que sinaliza a falha(non available, ou NA).

Depois disto sao contados quantos valores a funcao de parsing falhou em detectar, e
caso ela tenha realizado um parsing bem sucedido de mais de metade das entradas, o
campo ¢ classificado como Timestamp. Caso contrario, o campo é classificado como
Categorico.

Se a pré-deteccao identificar um campo do tipo logico, ou seja, constituido apenas de
valores que representam verdadeiro ou falso, o campo é classificado como Categdrico.
Caso discorde das sugestoes feitas pela heuristica de deteccao automatica de tipo, o usudrio
podera atribuir novos tipos para os campos utilizando uma interface drag-and-drop, em
que o usuario pode arrastar um tipo até um campo.

Na interface drag-and-drop de selecao de tipo, cada tipo ¢é identificado pelo seu nome e
por uma cor diferente seguindo uma escala de cor qualitativa (Harrower e Brewer, [2013)).
A natureza da escala de cor qualitativa reforca a ideia de que aqueles tipos sao distintos.
A utilizagao das cores foi um artificio inserido nessa etapa do sistema para tornar sua
interface mais amigavel para o usuario. Ao arrastar e soltar um tipo sobre um campo,
aquele campo fica da mesma cor representante do tipo.

A etapa seguinte (quarta etapa) a de detec¢ao dos tipos de campos obtém informagoes
sobre a granularidade espacial dos dados do usuario. Quando o usudrio possui apenas
dados de Grupos espaciais, o sistema requisita que ele informe a granularidade maxima
e minima daqueles dados. Caso ele possua um campo cujo tipo é Grupo espacial e este

campo possui as seguintes entradas: “Joao Pessoa, Fortaleza, Salvador”, o sistema exibira
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essas entradas e questionard o usuario o que aquelas entradas representam. O usuario
devera responder que sao cidades. Com essa pergunta, o sistema obtém informacao da
granularidade espacial méxima dos dados (maior detalhe).

A pergunta subsequente questiona o usuario acerca da granularidade espacial minima.
Caso o usudrio possua informacoes tanto de Coordenada e Grupo espacial ou somente
Coordenada, o sistema apresentara apenas a pergunta que questiona a granularidade
espacial minima dos dados, ou seja, qual a regiao que abrange aqueles dados. O motivo
disto é o fato de que, como o usuério ja possui dados de Coordenada, seus dados ja
estao na granularidade mais detalhada que um dado espacial pode possuir.

Ao inserir dados que contém coordenadas no sistema, o servidor calculard uma boun-

ding box para aqueles dados e guardara aquela informacao para consultas futuras.
Figura 5.11 — Resumo da Importacao do novo conjunto de dados.

CrabVIS Larissa Logout

B 12 ) 2]

RESUMO
Nome:

Dengue no Ceara

Descrigao dos dados:
Dados de 2013

Campos escolhidos:

city : Grupo DT_NOTIFIC:

Espacial Timestamp
Ing : Coordenada

lat: Coordenada

VOLTAR CONCLUIR

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na tltima etapa da importacao de dados, o sistema apresenta um resumo de todas
as escolhas tomadas pelo usudrio durante o processo (Figura |5.11]). Quando o usudrio
confirma o que foi apresentado no resumo, o sistema realiza a importacao desses dados
para a camada de informagao. O controlador ird, entao, receber os dados da importacao
de mapas e criar as entradas nas tabelas de dados, colunas dos dados, entradas de dados,
coordenadas, leituras numéricas, leituras categdricas, grupos espaciais, coordenadas e

timestamps.
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5.5 Criacao da Dashboard

A camada do servidor guarda a estrutura da dashboard num arquivo json unico para cada
dashboard. Este arquivo é constantemente modificado dependendo das agoes que o usuario
tomar durante a edicao da dashboard. Algumas agoes possiveis sao criar, redimensionar,
deletar ou mover um objeto de texto e criar, redimensionar, deletar ou mover um grafico.

A decisao de utilizar um arquivo json para salvar a estrutura da dashboard foi base-
ada, dentre outras motivagoes, no fato de que, como informacgoes de posicionamento ou
tamanho de um grafico especifico em uma dashboard sao, dificilmente, objetos de consul-
tas em um sistema de visualizagao, estas informagoes podem ficar separadas do banco e
ser entregues aos usuarios apenas quando eles solicitarem a visualizacao daquela dashbo-
ard especifica. Caso estas informacoes ficassem no banco, o banco estaria armazenando
informagoes intteis, que raramente seriam consultadas (prejudicando assim o principal
propésito da utilizagdo de um banco de dados).

O armazenamento desse tipo de informac¢ao no banco de dados aumentaria o volume
do banco e nao traria grandes ganhos em termos de performance, pois, de qualquer forma,
ao requisitar uma dashboard, um usuério teria que realizar varias consultas para obter
todas as informacoes necessarias para recuperd-la e ainda sim realizar o download do
arquivo json contendo as posicoes de cada elemento da dashboard.

A interagao com o médulo de visualizagao, responsavel pela criacao de dashboards,
possui um workflow préprio, continua¢ao do workflow principal do sistema (como pode
ser visto na Figura. Inicialmente, o usudrio seleciona os conjuntos de dados que serao
retratados naquela visualizacao (imagem a esquerda na Figura . Neste momento, o
sistema realiza uma consulta pelos mapas que contém inteiramente aquela bounding box
e os sugere para o usuario. O usuario devera escolher alguns mapas que serao utilizados

naquela dashboard (imagem a direita na Figura [5.12)).
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Figura 5.12 — Selegao de dados (acima) e mapas (abaixo) para a nova dashboard.

CrabVES Larissa Logout

Selecione os dados

10 | resultados por pagina
- Pesquisar

d Nome Arquivo Descrigo Selecionar

3 Dengue no Ceara dengue_logradouro_coords_2013_teste_crabvis.csv Dados de 2013 D

PROSSEGUIR

CrabVIS Larissa Logout

Selecione os mapas

Dividida em Bairros Dividido em Municipios

-/ Fortaleza

VOLTAR PROSSEGUIR

Fonte: Elaborada pelo autor.

Uma vez que o usudrio tiver escolhido os dados e mapas e prosseguir, ele ird para a
tela de criagao de dashboard propriamente dita (onde podera criar suas visualizagoes).
A area da dashboard é composta de widgets que podem ser movidos e redimensionados
(Figural|s.13)). Cada widget poderd conter um mapa ou texto. O usudrio podera adicionar

novos widgets ou remové-los.
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Figura 5.13 — Tela inicial da criagdo de dashboard (acima) e tela da selegao de graficos
(abaixo).

CrabVis Larissa  Logout

Titulo da Dashboard

MODO DE EDICAO: Off ~ JB On

ADICIONAR GRAFICO
ADICIONAR GRAFICO ADICIONAR TEXTO ADICIONAR GRAFICO ADICIONAR TEXTO
ADICIONAR GRAFICO ADICIONAR TEXTO

Selecione o tipo de gréafico:

MAPA DE PONTOS MAPA DE CALOR

=

MAPA TEMATICO

FECHAR

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao clicar em “Adicionar novo grafico”, uma tela de selecao de grafico irda aparecer.
Nesta tela, o usuério deverd escolher o tipo de grafico que deseja criar (Figura [5.13)).
Atualmente, os seguintes gréaficos estao disponiveis no sistema: grafico de pontos, mapa

de calor e mapa tematico.
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A implementacao dos graficos presentes no sistema tem como alvo principal a ex-
ploracao de dados urbanos. Levando em consideragao a rapidez com que tais dados
ganham volume, serd cada vez mais comum que os usuarios tenham que visualizar dados
com extenso volume. Por este motivo, dar suporte ao que é referido na literatura como

big data é necessario.

5.5.1 Mapa de pontos

Na criagao de mapa de pontos, o usuario seleciona uma ou mais colunas de coordenadas,
que podem ser de conjuntos de dados diferentes (Figura . O usuério nao precisa
informar qual cor deseja utilizar para representar cada coluna, pois o sistema ja atribui
cores automaticamente para os pontos de diferentes colunas espaciais. Esta decisao foi
tomada de forma a acelerar o processo de criacao do mapa de pontos, para que, com
poucos cliques, o usuario possa visualizar os dados que possui. Apds a criacao do mapa,

caso deseje, o usuario podera alterar as cores dos pontos.
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Figura 5.14 — Processo de criagao de mapa de pontos. Selecao das colunas com coorde-
nadas (acima) e mapa resultante (abaixo).

Selecione um ou mais campos com coordenadas.

Ce

~/  Ponto(Lat,Lng)

FECHAR VOLTAR

Logout

Titulo da Dashboard

MODO DE EDICAO: Off 3 On

ADICIONAR GRAFICO

L | T

ADICIONAR GRAFICO ADICIONAR TEXTO

i )
. S
- a -
" e
. S .
- 4 5 . :
S O ™ Leafiet | © OpenStreethtap contributors, © CartoDE

ADICIONAR GRAFICO ADICIONAR TEXTO

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O mapa de pontos no sistema foi implementado utilizando WebGL. Outras tecnologias
como Svg (Scalable Vector Graphics) e Canvas (do Html5) também foram testadas, porém
o desempenho da renderizacao de pontos com o WebGL foi significantemente superior se
comparado ao Svg e Canvas.

Como o mapa de pontos implementado suporta um nimero elevado de pontos (che-
gando até a 10 milhoes de pontos no navegador Mozilla Firefox), é desejavel que a in-
teracao com o mapa se dé de uma forma igualmente eficiente. O clique é um exemplo
de interacao com o mapa. Ao clicar num ponto do mapa, por exemplo, o usuario vé um
pop up que possui as demais informagoes relacionadas aquele ponto (tais como marca

temporal, valores numéricos e categdricos).

Figura 5.15 — Quadtree no mapa de pontos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para atingir maior eficiéncia, uma quadtree foi implementada na funcao de rende-
rizagdo de mapa de pontos (detalhe na Figura . Uma quadtree é uma arvore em que
cada nivel corresponde a uma subdivisao e cada n6 possui quatro filhos (Angel e Shreiner,
2011). A quadtree implementada contém todos os pontos a serem exibidos pelo mapa de
pontos. Um limiar foi estabelecido empiricamente de quantos pontos cada né da quadtree
poderia suportar antes de se subdividir. Caso o n6 tenha mais pontos do que o limiar,
ele se subdivide em mais quatro nés até que cada né da quadtree possua menos pontos
do que o limiar estabelecido.

Ao clicar no mapa de pontos, o sistema captura a posicao de latitude e longitude atual
e verifica em qual dos nds da quadtree o usuario clicou. Ao obter o nd, o sistema calcula

a distancia euclidiana até os outros pontos dentro daquele né na quadtree. O ponto que
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tiver a menor distancia euclidiana até a latitude e longitude do clique é designado como
ponto “clicado” na quadtree. A eficiéncia de utilizar a gquadtree no mapa de pontos reside

no fato que esta limita o espaco de busca pelo ponto clicado.

5.5.2 Mapa tematico

Para a construcao de um mapa temaético, além do mapa a ser colorido, sao necessarios
dados em forma de tupla em que o primeiro elemento da tupla é o nome de uma regiao
do mapa e o segundo é um valor. O mapa é colorido de acordo com uma escala de cores
em que cada valor é mapeado para uma cor da escala. Numa escala de cores sequencial,
por exemplo, o menor valor é representado pela cor menos saturada presente na escala,
enquanto o maior valor é representado pela cor mais saturada presente na escala.

Para criar um mapa tematico no sistema, o usuario devera escolher um mapa, que sera
a base do mapa tematico, uma coluna com informacao espacial, uma coluna com valores
numéricos e uma funcao. A funcao escolhida realizarda um mapeamento dos dados do
usuario para os valores que serao fornecidos a escala de cor que ira colorir cada poligono do
mapa. As fungoes ofertadas pelo sistema sao Média, Minimo, Maximo, Soma e Contagem.

Para colorir corretamente cada poligono é necessario que, para cada poligono, exista
apenas um valor correspondente. Por este motivo, é imprescindivel que ocorra uma juncao
espacial entre os dados do usuario e cada poligono do mapa. O sistema utiliza a coluna
com informacao espacial para realizar a juncao espacial dos dados do usuario com o mapa
escolhido. O célculo da funcao é realizado por poligono. A funcao que calcula o valor
que serda atribuido a um poligono especifico, leva em conta apenas os itens de dados que
estiverem associados aquele poligono.

A associacao de um item de dados a um poligono pode ser verificada utilizando uma
coluna com grupos espaciais ou com coordenadas. Caso o usuario tenha dados de grupos
espaciais e a granularidade dos dados for igual a granularidade maxima do mapa, é possivel
realizar uma associagao direta dos valores na coluna de grupo espacial e os nomes dos
poligonos do mapa (por exemplo, e o grupo espacial for composto por nomes de municipios
do Ceard e o mapa escolhido representar o Ceard em municipios).

Caso o usudrio nao tenha informacao de grupo espacial mas possua coordenadas, o
calculo dos dados necessarios para o mapa tematico é realizado através de uma consulta
no banco que verifica quais pontos estao dentro de cada poligono. A consulta de agregacao
espacial utilizando coordenadas pode ser muito custosa para o servidor. Por esta razao, o
sistema realiza duas otimizagoes na consulta. A primeira é o uso de um indice Gist (Post-
greSQL: Documentation: 9.5: Introduction), [2016) do PostGis nas tabelas de poligonos. O
indice Gist do PostGres representa um indice em uma arvore de busca e este indice é usado
de forma implicita pelas funcoes do PostGis para a realizacao de calculos espaciais. A
segunda otimizacao é verificar se um ponto esta dentro da bounding box do poligono antes
de verificar se ele esta dentro do poligono. Mesmo com as otimizagoes realizadas, caso os

poligonos contenham uma geometria muito complexa (isto é, caso cada poligono possua
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uma grande quantidade de arestas), a consulta pode ser lenta. Em suma, a eficiéncia
desta consulta depende do nimero de pontos e da complexidade da geometria do mapa.

Como o sistema tenta simplificar o maximo a criacao de mapas, a escolha da paleta
de cores do mapa tematico é feita pelo sistema e pode ser mudada, posteriormente, pelo
usuario. Inicialmente, o sistema atribui ao mapa tematico uma paleta de oito cores
sugerida pelo Color Brewer (Harrower e Brewer, 2013). O sistema supde, entao, que os
dados do usuario estao igualmente distribuidos nessas faixas e calcula a largura de cada
intervalo de cor baseado nos valores méximo e minimo da coluna de valores numéricos.
Essa suposicao nao é sempre correta, pois ha casos em que os dados sao muito dispares
e ha uma grande diferenca entre o maior valor e o menor valor, além da possibilidade de

muitos dados estarem concentrados em apenas algumas faixas da escala de cor.

5.5.3 Mapa de calor

De forma similar ao mapa de pontos, para a criagao de um mapa de calor no sistema o

usudrio deverd especificar apenas uma coluna com coordenadas (Figura |5.16]).
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Figura 5.16 — Processo de criagao de mapa de calor. Selegao das colunas com coordenadas
(acima) e mapa resultante (abaixo).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

66



5.6 Casos de Uso

Nesta secao, estao retratados dois casos de uso utilizados para validar o sistema criado.
Os dois casos de uso sao referentes ao Brasil e utilizaram o mesmo arquivo de mapa. O
caso de uso presente na subsecao utilizou um mesmo arquivo de mapa do Ceara para
os dois mapas tematicos do Ceara presentes na dashboard. Os dados que foram utilizados

na construcao dos dois casos de uso estao disponiveis no anexo desta dissertacao.

5.6.1 Relagao entre Saneamento basico e a dengue no Brasil

A dashboard mostrada na Figura visa explorar se existe uma relacao entre sane-
amento basico e a dengue. Os dados foram obtidos de duas fontes, do portal ptblico
Infraestrutura Nacional de Dados Espaciais (IBGE, [2016) e do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (2015). O INDE disponibiliza alguns dados espaciais piblicos e,
dentre estes dados, estd um conjunto de dados que contém todas as cidades que possuiam
todos os servigos de saneamento bésico no ano de 2008. Os dados das notificagoes dengue
por estado no ano de 2008 foram obtidos do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(2015)).

Os graficos utilizados na dashboard foram mapa de pontos (para apresentar os mu-
nicipios com todos os servigos de saneamento bdsico) e mapa temdtico (para apresentar
todas as notificagoes de dengue do ano de 2008). Os dados da dengue estavam no formato
xls e foram convertidos para csv.

O arquivo com os dados da dengue possui uma coluna referente a unidade federativa
e o restante das colunas referentes a cada ano (de 1990 a 2008) (arquivo tabular presente
na tabela Nno anexo . Ao importar o arquivo para o sistema, o sistema reconheceu a
coluna referente aos nomes dos estados como categoria e a coluna referente ao nimero de
intoxicagoes como numero. O autor da dashboard interagiu com o sistema para informar,
entao, que a coluna referente ao nome dos estados era uma coluna do tipo grupo espacial.
O usudrio selecionou as duas colunas presentes no arquivo para importagao.

O arquivo com os dados obtidos do INDE possuem uma coluna referente ao nome
das cidades e uma coluna referente a coordenada geogréfica, além de outras colunas com
cédigos do IBGE. O arquivo esta disponivel na pagina “Municipios com todos os servigos
de Saneamento Basico em 2008". A coluna referente ao nome das cidades e a coluna
com coordenadas geograficas foram selecionadas para importacao. O sistema reconheceu
a primeira coluna como categoria e a segunda como coordenada.

Na etapa de criacao de dashboards, o usudrio selecionou os dados referentes as in-
formacoes de saneamento e de dengue. O sistema utilizou, entao, a informagao de boun-
ding bor dos dados de saneamento para sugerir um mapa do Brasil. O usuério selecionou,
entao, o mapa do Brasil dividido em estados.

Para criagao do mapa de pontos, o usudrio precisou apenas selecionar uma coluna

referente a coordenadas. Na criagdo do mapa tematico, o usudrio selecionou o mapa
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Figura 5.17 — Saneamento basico e a dengue em 2008.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

que havia associado a dashboard e os dados de dengue. No menu de criacao do mapa
tematico, o usudrio escolheu uma coluna referente aos dados espaciais (a coluna de nomes

de estados presente nos dados de casos de dengue) e escolheu realizar uma operagao de

soma em outra coluna com valor numérico (a

dengue para aquele estado). O sistema conseguiu realizar a junc¢ao espacial dos nomes

dos estados (presentes nos dados de dengue) com o nome dos estados presentes no mapa
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do usuario.

Como o sistema implementado possibilita a insercao de imagens e texto, é possivel
fazer uma dashboard que combina varios elementos e mapas interativos. A fim de expor
o seu ponto de vista, o usudrio utilizou recursos textuais, destacando algumas expressoes
e manchetes na dashboard. O sistema também permite que o usuario redimensione e
reposicione cada elemento da dashboard.

No caso de uso, o autor destacou que em algumas areas que possuiam pouca presenca
saneamento basico havia alta uma taxa de ntimero casos de dengue. Para reforcar a ideia
apresentada na dashboard, o autor colocou uma parte de uma entrevista com especia-
lista ressaltando a importancia de politicas governamentais de saneamento no combate a

dengue.

5.6.2 Agrotdéxicos no Brasil: Comparativo entre os anos de 2009
e 2014

As dashboards nas Figuras e almejam realizar um comparativo entre os anos
2009 e 2014 no Brasil no tocante a questao da venda de agrotéxicos. A fonte de dados
utilizada para argumentacao no texto foi um documento do Instituto Nacional do Céancer
(2016). Através da dashboard o usudrio pode clicar no link para o documento e ser
redirecionado para o mesmo.

As fontes de dados utilizadas nos gréficos foram o portal Dados Contra Agrotoxicos
(Tygel', Alan Freihof and Gongalves, Leonardo and Santos, Mayara and Marques, Ga-
briel and Campos, Maria Luiza Machado, [2016), para os dados referentes ao nimero de
intoxicagoes por estado e o Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Natu-
rais Renovaveis (2016) para o nimero de vendas de toneladas de agrotéxico por estado.
Para os dados de intoxicagao por municipio do Ceard, a fonte de dados utilizada foi o
Departamento de Informética do Sistema Unico de Satide (2016).

Os gréficos presentes na Figura [5.18] comparam a venda de toneladas de ingrediente
ativo de agrotéxico no Brasil, por estado, nos anos em questao. O mapa ¢ interativo e é
possivel ver quantas toneladas cada estado comprou naquele ano.

A Figura [5.19 apresenta mapas tematicos em que é possivel ver o nimero de noti-
ficacoes de intoxicacao em cada estado e também nos municipios do estado do Ceara
(mapas inferiores da Figura). O autor quis dar destaque para os municipios de Sobral e
Fortaleza, e, por este motivo, ele ampliou o mapa naqueles pontos. Caso contrario, ele
veria mapas tematicos similares aos outros mapas presentes na dashboard.

Os arquivos disponibilizados pelo IBAMA sobre venda de agrotéxicos foram converti-
dos em arquivos csv e possuem apenas duas colunas: a primeira coluna refere-se a sigla
da unidade federativa, enquanto a segunda refere-se ao total das vendas de toneladas
de agrotdxicos para aquela unidade federativa (arquivos tabulares presentes nas tabelas
e do anexo . Como o IBAMA disponibilizou um arquivo para cada ano, foi

necessaria a importacao de dois arquivos (para 2009 e 2014). Durante a importagao, o
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sistema reconheceu a coluna de unidade federativa como categoria e a coluna com o valor
de vendas como nimero. O usuario modificou o tipo da coluna de unidade federativa para
grupo espacial.

Os dados de intoxicacao do portal Dados Contra Agrotoxicos possuem uma coluna que
representa os nomes de estados brasileiros e outras colunas que representam o nimero de
intoxicagbes em cada ano (arquivo tabular presente na tabela do anexo . O sistema
reconheceu os nomes de estados brasileiros como categoria e o restante das colunas como
numeros. O usudrio interagiu com o sistema e explicitou que a coluna de nomes de estados
referia-se a um grupo espacial. De forma similar, os dados de intoxicagao do Datasus
possuiam apenas uma coluna com o nome dos municipios cearenses e outra coluna com o
numero de notificagoes (arquivos tabulares presentes nas tabelas e do anexo .
O nome de municipios foi reconhecido como categoria e posteriormente modificado para
grupo espacial, enquanto o nimero de notificagoes foi reconhecido como nimero.

Nesta dashboard foram utilizados trés mapas, um mapa do Brasil dividido em unidades
federativas (com os nomes das siglas identificando cada unidade federativa), um mapa do
Brasil dividido em estados (com o nome de cada estado por extenso) e um mapa do Ceard
dividido em municipios. Dois mapas do Brasil foram utilizados a fim de que fosse possivel
realizar a juncao espacial dos mapas com os dados, pois alguns dados utilizavam as siglas
dos estados e outros o nome.

Durante o processo de importacao do mapa do Ceara, como o mapa do Brasil ja havia
sido importado, durante a etapa de defini¢ao da granularidade minima do mapa, o sistema
ja detectou que havia um Map Container chamado Ceara e o sugeriu para o usuario. A
criacao dos mapas tematicos foi realizada através da selecao do mapa, selecao da coluna
que possuia o dado de grupo espacial e selecao da operacao.

O sistema implementado permitiu que, com poucos cliques, graficos como mapa tematico
e mapa de pontos fossem construidos. Caso o mesmo gréfico fosse criado do zero utili-
zando uma linguagem ou biblioteca, este processo seria mais custoso e obrigaria o usuario
a realizar a juncao espacial entre dados e mapas.

Construir os casos de uso apresentados neste trabalho em um sistema como o Plotly
ou o Quadrigram nao seria possivel pois tais sistemas nao permitem que o usuario importe
um arquivo de geometria. Para construir os casos de uso utilizando o Tableau Desktop,
o usuario teria que utilizar um Sistema de Informacao Geogréfica para converter o seu
arquivo em um formato que o Tableau consiga compreender, para, s6 entao, iniciar a
construcao da dashboard.

Neste capitulo, um sistema implementado com base na arquitetura proposta, o Crab-
Vis, foi apresentado. Todas as tecnologias utilizadas no desenvolvimento do sistema foram
listadas e, além disso, foram detalhados os algoritmos adicionais implementados no sistema,
a fim de otimizar a sua performance. Foram apresentados dois casos de uso do sistema,
que tratavam da relacao entre as notificacoes de dengue e a falta de saneamento basico e

da relagao entre vendas de agrotoxicos nas unidades federativas e o ntimero crescente de
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notificacoes de intoxicacao registradas nas entidades de satde.

Os casos de uso apresentados sao um exemplo de que o sistema permite a juncao de
diferentes fontes de dados para criar dashboards com temas coerentes e relevantes para
a sociedade. A dashboard é um recurso til para contar histérias e promover discussoes,
pois os dados presentes em uma dashboard podem ser explorados de forma interativa
e possibilitam a formacao de hipoteses. A capacidade de gerar discussoes sobre temas
multidisciplinares torna o sistema implementado em uma ferramenta que poderia ser
utilizada por alunos em escolas, por exemplo. Os alunos poderiam tanto analisar uma

dashboard ja existente como poderiam criar suas proprias dashboards no sistema.
Figura 5.18 — Anélise sobre o uso de agrotoxicos no Brasil nos anos de 2009 e 2014.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 5.19 — Analise sobre o uso de agrotéxicos no Brasil nos anos de 2009 e 2014.

A consequéncia de tanto veneno pode ser observada através das notificagoes de intoxicagoes registradas
pelo Sistema Nacional de Agravos e Notificagdes (SINAN).
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Em 2014, o municipio que obteve o maior numero de notificagdes, Fortaleza, obteve mais do que o dobro
do municipio que obteve mais notificagdes em 2009 (Sobral).

Além disso, pode-se observar que, em 2014, o nimero de municipios que tiveram notificagdes de
intoxicagao aumentou consideravelmente em relagao a 2009.

E importante lembrar também que nem todas as pessoas notificam e que os agrot6xicos deixam sequelas
que estdo além da intoxicagdo, como céncer, depresséo (suicidio entre agricultores) e autismo em
criancas.

Explore essa dashboard e pesquise mais sobre o tema.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Tornar publicos varios tipos de dados em portais da Web é apenas um passo para transfor-
mar estes dados em conhecimento 1til que podera ajudar a melhorar a vida das pessoas.
O outro passo que deve ser dado é criar ferramentas de Visualizagao que sao acessiveis a
um publico heterogéneo. E importante reconhecer que as pessoas que acessam o0s portais
governamentais, bem como outros portais de dados, possuem os mais diversos graus de
conhecimento em Visualizacao de Dados.

Na Visualizacao de dados espaciais e espago-temporais, dependendo do tipo de Vi-
sualizacao que um usudario quiser criar, ele terd que aprender a manipular um SIG ou
aprender a programar, pois a Visualizacao de dados espaciais e espago-temporais ainda
estd comecando a ser um aspecto explorado em sistemas de Visualizacao Web.

Neste trabalho foi apresentada a CrabVis, arquitetura de sistema Web para Visua-
lizacao de dados espaco-temporais capaz de explorar a granularidade de dados espaciais.
A arquitetura é conceitualmente dividida em camadas e segue o modelo cliente-servidor.
A viabilidade e funcionalidades da arquitetura foram verificadas através de sua imple-
mentacao e da criagao de dois casos de uso.

A granularidade de um dado espacial é uma informacao muito rica, porém pouco
explorada por sistemas de Visualizacao Web. A riqueza da granularidade reside na sua
natureza inerentemente hierarquica. O sistema proposto explorou esse aspecto criando
uma base de conhecimento (Map Container) sobre as mais diversas regides na medida em
que as pessoas interagem com o sistema proposto e informam a granularidade maxima e
minima de seus dados. O tratamento da granularidade de dados espaciais foi a decisao
que mais influenciou na estrutura da arquitetura do sistema como um todo.

Reduzir o nimero de escolhas que um usuario toma ao construir a sua visualizacao
gera uma rapida prototipagem de graficos mas também possui a desvantagem de gerar
uma perda na customizacao e generalidade do sistema. Porém, muito frequentemente,
quanto mais geral um sistema se torna, mais conhecimento aprofundado de visualizacao é
exigido de seus usudrios e menos intuitivo ele se torna. Ou seja, geralmente, quanto mais
especifico um sistema é, mais rapido e produtivo é o seu uso e menos decisdes 0 usuario
toma para conseguir algum resultado, e quanto mais geral um sistema é, maiores sao as
possibilidades que ele pode fazer dentro dele, e, por consequéncia, maior é a sua curva de
aprendizado para utilizar o sistema.

Até o presente momento, o sistema conta com graficos especificos para dados espaciais
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mas serao adicionados também graficos de propdsito geral como gréaficos de linhas e barras,
todos com foco na integracdo com os dados espaciais. A abstracao da dashboard na
arquitetura proposta permite uma facil integragao de diversos tipos de graficos ao sistema
com pouca dificuldade. A arquitetura também pode ser facilmente estentida para oferecer
comentarios em dashboards e anotagoes nos graficos.

A presenca da dashboard em um sistema de Visualizacao é um importante recurso para
tecer histérias e apresentar idéias. Poder personalizar a dashboard com outros elementos
além de mapas como texto e imagens é um recurso simples porém de grande utilidade.
Além disso, formatar o texto escrito destacando partes importantes e centralizando o
texto enriquece a narrativa presente na dashboard.

O meio em que o sistema esta, que é a Web, torna ele mais acessivel e democratico,
pois torna a informagao que o usuario deseja compartilhar disponivel independente de
plataforma (programas) e formatos de arquivos especificos.

Uma possibilidade de trabalho futuro é fazer um estudo de campo no qual o sistema
seria avaliado ao ser utilizado por pessoas leigas em situagbes comuns do dia-a-dia. A
principio, o sistema poderia ser utilizado em escolas, no estudo de assuntos multidiscipli-

nares e que envolvam dados espago-temporais.
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A Apéndice - Dados Utilizados nos
Casos de Uso

Tabela A.6 — Intoxicacoes nos Municipios do Ceard (2014)

Municipio Total_not
Acarau 6
Aracati 21

Aracoiaba 2
Assaré

Barbalha 36

Barro 10

Bela Cruz 15
Canindé 427
Cariré 1

Caririacu 1
Carits 3

Carnaubal 4
Caucaia 47
Choro 1
Corean 3
Cratens 4

Crato 66
Croata 5)
Cruz 1
Eusébio 2
Farias Brito 22

Fortaleza 1157

Fortim 1
Frecheirinha 4
Granjeiro 1
Guaraciaba do Norte 13

Continua na proxima pagina

75



Tabela A.6 — continuagao da pagina anterior

Municipio Total_not
Horizonte 3
Ibaretama 1
Ibiapina 50
Icapui 3
[guatu 18
Ipu
Ipueiras
Iracema
Itapipoca 10
[tapiuna 2
Itarema 20
Jaguaribe
Jaguaruana
Juazeiro do Norte 16
Limoeiro do Norte 9
Maracanat 448
Marco 2
Mauriti
Missao Velha 2
Morrinhos 1
Mulungu 17
Nova Russas 1
Ocara 1
Pacajus 3
Pacatuba 3
Palhano 1
Pedra Branca 4
Pentecoste 1
Piquet Carneiro 5)
Porteiras 2
Quiterianépolis 5
Quixada 24
Quixeramobim 22
Quixeré 3
Reriutaba 16
Russas 4
Salitre 1

Continua na proxima péagina
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Tabela A.6 — continuagao da pagina anterior

Municipio Total_not

Sao Benedito 16

Sao Gongalo do Amarante 1
Sobral 116
Solonépole 3
Tamboril 1
Tiangua 51
Ubajara 19

Varzea Alegre 30
Vigosa do Ceard 12
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Tabela A.1 — Casos de Dengue por UF (2008)

UF 2008
Rondonia 44
Acre 727
Amazonas 132
Roraima 351
Para 13
Amapa 37
Tocantins 85
Maranhao 7
Piaui 359
Ceara 6
Rio Grande do Norte 1330
Paraiba 12
Pernambuco 5
Alagoas 22
Sergipe 286
Bahia 212
Minas Gerais 84
Espirito Santo 66
Rio de Janeiro 3
Sao Paulo 28
Parand 42
Santa Catarina 5
Rio Grande do Sul 24
Mato Grosso do Sul 65
Mato Grosso 65
Goias 210
Distrito Federal 28
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Tabela A.2 — Vendas de agrotdxicos por UF (2009)

UF

Toneladas

AC
AM
AP
PA
RO
RR
TO
DF
GO
MS
MT
AL
BA
CE
MA
PB
PE
PI
RN
SE
ES
MG
RJ
SP
PR
RS
SC

105.98
45.19
62.83
1106.33
1671.84
75.25
1302.09
528.60
19173.67
10147.19
38158.89
694.16
11697.02
-488.38
3306.12
212.24
1458.62
1519.09
208.23
215.39
1599.41
16056.49
2385.32
51744.45
32858.56
33516.21
5622.93
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Tabela A.3 — Vendas de agrotoxicos por UF (2014)

UF

Toneladas

AC
AM
AP
PA
RO
RR
TO
DF
GO
MS
MT
AL
BA
CE
MA
PB
PE
PI
RN
SE
ES
MG
RJ
SP
PR
RS
SC

544.81
51.54
166.10
5312.34
4708.84
585.10
6073.36
773.38
44855.57
29262.38
91290.46
1839.38
28320.77
543.56
9741.63
654.20
2624.80
5520.97
386.74
565.67
3519.58
33460.32
715.13
73123.38
57856.89
58355.53
10788.18
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Tabela A.4 — Intoxicagoes (anos 2007-2014)

UF Notificacao <2007 2007 2008 2009 2010 2011
Rondonia 2 54 50 32 53 88
Acre 0 0 0 0 0 1
Amazonas 0 1 2 2 9 15
Roraima 0 1 0 3 2 3
Para 2 6 6 4 11 18
Amapa 0 0 0 0 0 0
Tocantins 4 47 45 97 103 131
Maranhao 0 8 11 18 18 18
Piaui 0 25 18 28 24 30
Ceara 2 82 43 134 201 302
Rio Grande do Norte 0 6 13 11 12 17
Paraiba 23 13 10 2 4 12
Pernambuco 3 318 312 223 242 356
Alagoas 4 122 118 126 &4 109
Sergipe 1 1 0 2 9 41
Bahia 6 106 67 129 135 218
Minas Gerais 39 197 223 371 413 626
Espirito Santo 4 76 100 141 191 290
Rio de Janeiro 13 22 40 75 69 83
Sao Paulo 112 281 333 464 408 635
Parana 16 921 779 787 686 758
Santa Catarina 1 158 263 296 261 279
Rio Grande do Sul 3 51 59 97 108 181
Mato Grosso do Sul 4 65 66 89 84 134
Mato Grosso 3 56 125 132 155 143
Goias 1 96 112 216 198 196
Distrito Federal 28 8 14 9 20 32
Total 271 2721 2809 3488 3500 4716
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Intoxicagoes (anos 2007-2014) — continuagao

UF Notificacao 2012 2013 2014 Total
Rondonia 84 68 82 513
Acre 0 0 0 1
Amazonas 23 22 20 94
Roraima 6 7 22 44
Para 40 64 42 193
Amapa 0 2 0 2
Tocantins 127 145 170 869
Maranhao 17 27 17 134
Piaui 47 49 22 243
Ceara 324 263 128 1479
Rio Grande do Norte 17 10 16 102
Paraiba 61 87 58 270
Pernambuco 371 650 539 3014
Alagoas 165 156 150 1034
Sergipe 39 31 18 142
Bahia 268 327 238 1494
Minas Gerais 820 1049 807 4545
Espirito Santo 327 450 324 1903
Rio de Janeiro 51 60 59 472
Sao Paulo 653  7h3 725 4364
Parana 758 829 565 6099
Santa Catarina 301 319 321 2199

Rio Grande do Sul 134 112 143 888
Mato Grosso do Sul 159 139 115 855

Mato Grosso 131 155 82 982
Goias 275 457 334 1885
Distrito Federal 47 129 40 327
Total 5245 6360 5037 34147
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Tabela A.5 — Intoxicagdes nos Municipios do Ceara (2009)

Municipio Total not
Acarau 2
Acopiara 3
Canindé 76
Caridade 2
Croata 2
Eusébio 4
Fortaleza 167
Guaraciaba do Norte 15
Horizonte 2
[guatu 29
Itarema 7
Juazeiro do Norte 19
Jucas 2
Limoeiro do Norte 2
Maracanat 115
Marco 1
Mauriti 3
Ocara 1
Quixada 15
Quixelo 1
Quixeramobim 12
Quixeré 2
Reriutaba 16
Russas 1
Sao Benedito 2
Sobral 418
Tamboril 9
Tiangua 46
Ubajara 8
Vigosa do Ceara 6

83



Referéncias Bibliograficas

Aguirre, J., Ortiz, A., Jaramillo, J., Miranda, R., Ordénez, C., Gonzalez, A., Albet, O., Puente, H.,
Avellaneda, P., Rodrigez, J., Partipilo, E., Torroba, A., Goémez, X., e Ramos, R. (2016). Quadrigram:
Data visualization & presentation tool. Disponivel em: http://http://www.quadrigram.com/\
Acessado em: 22-10-2016.

Andrienko, N. e Andrienko, G. (2006). Ezploratory analysis of spatial and temporal data: a systematic
approach. Springer Science & Business Media.

Andrienko, N., Andrienko, G., e Gatalsky, P. (2003). Exploratory spatio-temporal visualization: an
analytical review. Journal of Visual Languages €& Computing, 14(6):503-541.

Angel, E. e Shreiner, D. (2011). Interactive computer graphics: A topdown approach with shader-based
opengl.

Bach, B., Dragicevic, P., Archambault, D., Hurter, C., Carpendale, S., et al. (2014). A review of temporal

data visualizations based on space-time cube operations. In Furographics Conference on Visualization.

Barbosa, L., Pham, K., Silva, C., Vieira, M. R., e Freire, J. (2014). Structured open urban data:
understanding the landscape. Big data, 2(3):144-154.

Beveridge, A. A., Lacevic, A., Rudell, F., Weber, S., e Beveridge, S. (2016). Social Explorer. Disponivel
em: http://www.socialexplorer.com/. Acessado em: 22-10-2016.

Borner, K., Maltese, A., Balliet, R. N., e Heimlich, J. (2015). Investigating aspects of data visualization li-
teracy using 20 information visualizations and 273 science museum visitors. Information Visualization,

page 1473871615594652.

Bostock, M. e Heer, J. (2009). Protovis: A graphical toolkit for visualization. IEEE transactions on
visualization and computer graphics, 15(6):1121-1128.

Bostock, M., Ogievetsky, V., e Heer, J. (2011). D? data-driven documents. IEEE transactions on
visualization and computer graphics, 17(12):2301-23009.

Boy, J., Rensink, R. A., Bertini, E., e Fekete, J.-D. (2014). A principled way of assessing visualization
literacy. IEEE transactions on visualization and computer graphics, 20(12):1963-1972.

Boyandin, 1., Bertini, E., Bak, P., e Lalanne, D. (2011). Flowstrates: An approach for visual exploration
of temporal origin-destination data. In Computer Graphics Forum, volume 30, pages 971-980. Wiley
Online Library.

Butler, H., Daly, M., Doyle, A., Gillies, S., Schaub, T., e Schmidt, C. (2016). GeoJSON Specification.
Disponivel em: http://geojson.org/geojson-spec.htmll Acessado em: 24-10-2016.

84


http://http://www.quadrigram.com/
http://www.socialexplorer.com/
http://geojson.org/geojson-spec.html

Carroll, L. N., Au, A. P., Detwiler, L. T., Fu, T.-c., Painter, I. S., e Abernethy, N. F. (2014). Visualization
and analytics tools for infectious disease epidemiology: A systematic review. Journal of biomedical

informatics.

Datasus (2016). Datasus. Disponivel em: http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/tabcgi.exe?
sinannet/cnv/Intoxce.defl Acessado em: 03-11-2016.

Esri (2016). ESRI Shapefile Technical Description. Disponivel em: https://www.esri.com/library/
whitepapers/pdfs/shapefile.pdfl Acessado em: 24-10-2016.

Fekete, J.-D., Van Wijk, J. J.; Stasko, J. T., e North, C. (2008). The value of information visualization.

In Information visualization, pages 1-18. Springer.

Ferreira, N., Poco, J., Vo, H. T., Freire, J., e Silva, C. T. (2013). Visual exploration of big spatio-
temporal urban data: A study of new york city taxi trips. Visualization and Computer Graphics,
IEEE Transactions on, 19(12):2149-2158.

Fundagao de Ciéncia Tecnologia e Inovacgao de Fortaleza (2016). Hacker Cidaddo. Disponivel em: http:
//hackercidadao.fortaleza.ce.gov.br/. Acessado em: 06-11-2016.

Furtado, V., Ayres, L., De Oliveira, M., Vasconcelos, E., Caminha, C., D’Orleans, J., e Belchior, M.
(2010). Collective intelligence in law enforcement—the wikicrimes system. Information Sciences,
180(1):4-17.

Google Maps Javascript APT — Google Developers (2016). Google Maps Javascript API — Google
Developers. Disponivel em: https://developers.google.com/maps/documentation/javascript/
7hl=pt-brl Acessado em: 22-10-2016.

Governo Federal (2015). LAI: A Lei de Acesso & Informacdo. Disponivel em: http://www.
acessoainformacao . gov.br/assuntos/conheca-seu-direito/a-lei-de-acesso-a-informacao.
Acessado em: 10-02-2015.

Guo, D. (2009). Flow mapping and multivariate visualization of large spatial interaction data. Visuali-
zation and Computer Graphics, IEEE Transactions on, 15(6):1041-1048.

Harrower, M. e Brewer, C. A. (2013). Colorbrewer. org: an online tool for selecting colour schemes for

maps. The Cartographic Journal.

Hernéndez—Avila, J. E., Rodriguez, M.-H., Santos-Luna, R., Sinchez-Castaneda, V., Roman-Pérez, S.,
Rios-Salgado, V. H., e Salas-Sarmiento, J. A. (2013). Nation-wide, web-based, geographic information

system for the integrated surveillance and control of dengue fever in mexico. PloS one, 8(8):€70231.

IBAMA (2016). Relatérios de Comercializagdo de Agrotéxicos. Disponivel em: http://www.ibama.gov.
br/areas-tematicas-qa/relatorios-de-comercializacao-de-agrotoxicos/pagina-3. Acessado
em: 06-11-2016.

IBGE (2015). IBGE. Disponivel  em: http : / / dados . gov . br / dataset /

taxa-de-incidencia-da-dengue. Acessado em: 28-01-2015.

IBGE (2016). Infraestrutura Nacional de Dados Espaciais. Disponivel em: http://www.inde.gov.br/.
Acessado em: 03-11-2016.

Inc., P. T. (2015). Collaborative data science.

85


http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/tabcgi.exe?sinannet/cnv/Intoxce.def
http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/tabcgi.exe?sinannet/cnv/Intoxce.def
https://www.esri.com/library/whitepapers/pdfs/shapefile.pdf
https://www.esri.com/library/whitepapers/pdfs/shapefile.pdf
http://hackercidadao.fortaleza.ce.gov.br/
http://hackercidadao.fortaleza.ce.gov.br/
https://developers.google.com/maps/documentation/javascript/?hl=pt-br
https://developers.google.com/maps/documentation/javascript/?hl=pt-br
http://www.acessoainformacao.gov.br/assuntos/conheca-seu-direito/a-lei-de-acesso-a-informacao
http://www.acessoainformacao.gov.br/assuntos/conheca-seu-direito/a-lei-de-acesso-a-informacao
http://www.ibama.gov.br/areas-tematicas-qa/relatorios-de-comercializacao-de-agrotoxicos/pagina-3
http://www.ibama.gov.br/areas-tematicas-qa/relatorios-de-comercializacao-de-agrotoxicos/pagina-3
http://dados.gov.br/dataset/taxa-de-incidencia-da-dengue
http://dados.gov.br/dataset/taxa-de-incidencia-da-dengue
http://www.inde.gov.br/

Instituto Nacional de Céncer (2016). INCA. Disponivel em: http://wwwl.inca.gov.br/inca/

Arquivos/comunicacao/posicionamento_do_inca_sobre_os_agrotoxicos_06_abr_15.pdf. Aces-

sado em: 06-11-2016.

Kienberger, S., Hagenlocher, M., Delmelle, E., e Casas, I. (2013). A webgis tool for visualizing and
exploring socioeconomic vulnerability to dengue fever in cali, colombia. Geospatial health, 8(1):313—
316.

Kirk, A. (2012). Data Visualization: a successful design process. Packt Publishing Ltd.

Leaflet - a JavaScript library for interactive maps (2016). Leaflet - a JavaScript library for interactive

maps. Disponivel em: http://leafletjs.com/. Acessado em: 22-10-2016.

Mike Bostock (2016). D3.js - Data-Driven Documents. Disponivel em: https://d3js.org/. Acessado
em: 22-10-2016.

Munzner, T. (2014). Visualization Analysis and Design. CRC Press.

Neto, V. C., Chiari, N. S.; Carvalho, I., Pisa, I. T., e Alves, D. (2014). Desenvolvimento e integraco
de mapas dinamicos georreferenciados para o gerenciamento e vigilancia em saide. Journal of Health
Informatics, 6(1).

Onde fui roubado (2016). Onde fui roubado. Disponivel em: http://www.ondefuiroubado.com.br/
fortaleza/CE. Acessado em: 24-10-2016.

Porcasi, X., Rotela, C. H., Introini, M. V., Frutos, N., Lanfri, S., Peralta, G., De Elia, E. A., Lanfri,
M. A., e Scavuzzo, C. M. (2012). An operative dengue risk stratification system in argentina based on

geospatial technology. Geospatial health, 6(3):31-42.

PostgreSQL: Documentation: 9.5: Introduction (2016). PostgreSQL: Documentation: 9.5: Introduction.
Disponivel em: https://www.postgresql.org/docs/9.5/static/gist-intro.html. Acessado em:
29-10-2016.

Prefeitura de Fortaleza (2015). Fortaleza Dados Abertos. Disponivel em: http://dados.fortaleza.
ce.gov.br/portal/inicio. Acessado em: 30-01-2015.

Prefeitura do Rio de Janeiro (2015). Dados Rio - Prefeitura da Cidade do Rio de Janeiro. Disponivel
em: http://data.rio.rj.gov.br/l Acessado em: 30-01-2015.

Processing (2016). Processing. Disponivel em: http://www.processing.org/. Acessado em: 22-10-2016.

Processing.js (2016). Processing.js. Disponivel em: http://processingjs.org/. Acessado em: 01-10-
2016.

Qlik (2016). Business Intelligence — Ferramentas de Visualizagdo de Dados — Qlik. Disponivel em:
http://http://www.qlik.com/pt-br. Acessado em: 22-10-2016.

Reades, J., Calabrese, F., Sevtsuk, A., e Ratti, C. (2007). Cellular census: Explorations in urban data
collection. IEEFE Pervasive Computing, 6(3):30-38.

Satyanarayan, A. e Heer, J. (2014). Lyra: An interactive visualization design environment. In Computer
Graphics Forum, volume 33, pages 351-360. Wiley Online Library.

Satyanarayan, A., Moritz, D., Wongsuphasawat, K., e Heer, J. (2017). Vega-lite: A grammar of interactive
graphics. IEEE Trans. Visualization & Comp. Graphics (Proc. InfoVis), 2017.

86


http://www1.inca.gov.br/inca/Arquivos/comunicacao/posicionamento_do_inca_sobre_os_agrotoxicos_06_abr_15.pdf
http://www1.inca.gov.br/inca/Arquivos/comunicacao/posicionamento_do_inca_sobre_os_agrotoxicos_06_abr_15.pdf
http://leafletjs.com/
https://d3js.org/
http://www.ondefuiroubado.com.br/fortaleza/CE
http://www.ondefuiroubado.com.br/fortaleza/CE
https://www.postgresql.org/docs/9.5/static/gist-intro.html
http://dados.fortaleza.ce.gov.br/portal/inicio
http://dados.fortaleza.ce.gov.br/portal/inicio
http://data.rio.rj.gov.br/
http://www.processing.org/
http://processingjs.org/
http://http://www.qlik.com/pt-br

Tableau (2016). Tableau Desktop — Tableau Software. Disponivel em: http://www.tableau.com/
products/desktopl Acessado em: 31-10-2016.

Taylor Otwell (2016). Laravel - The PHP Framework For Web Artisans. Disponivel em: https://
laravel.com/. Acessado em: 24-10-2016.

Tran, P. V., Nguyen, H. T., e Tran, T. V. (2014). Approaching multi-dimensional cube for visualization-
based epidemic warning system-dengue fever. In Proceedings of the 8th International Conference on

Ubiquitous Information Management and Communication, page 86. ACM.

Tygel®, Alan Freihof and Gongcalves, Leonardo and Santos, Mayara and Marques, Gabriel and Campos,
Maria Luiza Machado (2016). Portal de Dados Abertos Sobre Agrotéxicos. Disponivel em: http:
//dados.contraosagrotoxicos.org/. Acessado em: 06-11-2016.

Vega: A Visualization Grammar (2016). Vega: A Visualization Grammar. Disponivel em: https:
//github.com/trifacta/vegal Acessado em: 22-10-2016.

Viegas, F. B., Wattenberg, M., Van Ham, F., Kriss, J., e McKeon, M. (2007). Manyeyes: a site for
visualization at internet scale. IEEE transactions on visualization and computer graphics, 13(6):1121—
1128.

Weessies, K. W. e Dotson, D. S. (2013). Mapping for the masses: Gis lite and online mapping tools in

academic libraries.

87


http://www.tableau.com/products/desktop
http://www.tableau.com/products/desktop
https://laravel.com/
https://laravel.com/
http://dados.contraosagrotoxicos.org/
http://dados.contraosagrotoxicos.org/
https://github.com/trifacta/vega
https://github.com/trifacta/vega

	Introdução
	Contextualização do problema
	Objetivos
	Estrutura do trabalho

	Conceitos Preliminares
	Dados espaço-temporais
	Granularidade de dados
	Visualização de dados espaciais
	Mapa de pontos
	Mapa temático
	Mapa de calor


	Trabalhos Relacionados
	Linguagens e Bibliotecas
	Protovis, D3 e Processing
	Vega
	Leaflet e GoogleMaps

	Sistemas de Visualização Web de propósito geral
	ManyEyes
	Tableau e Lyra
	Plotly, Quadrigram e Qlik

	Sistemas de Visualização Web de propósito específico
	Wikicrimes e Onde fui roubado
	Social Explorer
	Dengue-GIS
	Sistema de alerta de epidemia de dengue no Vietnã
	TaxiVis


	Arquitetura CrabVis
	Visão geral da arquitetura proposta
	Workflow operacional da arquitetura
	Estrutura dos dados
	Map Container
	Conjuntos de dados
	Mapas
	Dashboard

	Filtros

	Implementação e Casos de Uso
	Informações gerais
	Registro e Autenticação
	Importação de Mapas
	Importação de Dados
	Criação da Dashboard
	Mapa de pontos
	Mapa temático
	Mapa de calor

	Casos de Uso
	Relação entre Saneamento básico e a dengue no Brasil
	Agrotóxicos no Brasil: Comparativo entre os anos de 2009 e 2014


	Conclusão e Trabalhos Futuros
	Apêndice - Dados Utilizados nos Casos de Uso

