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RESUMO

Nunca antes na historia foram gerados volumes tdo altos de dados como hoje.
Explorar e analisar os vastos volumes de dados tornou-se cada vez mais dificil e
complexo. Muitas vezes as mudangas acontecem a uma velocidade que supera a
capacidade de aprendizagem e compreensao. Da mesma forma, ha uma necessidade
crescente de encontrar mecanismos para comunicar a informacdo as pessoas de
forma eficiente e eficaz, e para ajudar a informa-los sobre processos e conceitos que
afetam a vida cotidiana. A resposta para essa crescente necessidade se chama
visualizacdo de dados, um conceito que entrelaca um conjunto de técnicas para obter
a informacéao a partir dos dados e da percepcéo do ser humano. O Big Data pode ser
descrito como um conjunto de grandes volumes de dados, complexos, que dificilmente
podem ser processados e analisados utilizando programas e processos usuais. Diante
disto, o objetivo do presente trabalho € estudar o processo de construcdo de
visualizacdo de dados, desde a obtencdo até a analise dos dados e seu uso no
Software R, além de mostrar uma avaliacdo qualitativa sobre o tema. O método de
visualizacao foi utilizado para construir estatisticas descritivas sobre um banco de
dados de marketing com o objetivo de responder a hip6teses de negocio. Os
resultados obtidos foram comparados com os mesmos resultados em formato de
tabela a fim de obter uma avaliac&o qualitativa a partir de um gestor com experiéncia
em visualizacéo de dados e big data.

Palavras-chave: Visualizacdo de dados. Big Data. Software R



ABSTRACT

The amount of data being generated today is unprecedented. Exploring and analyzing
such vast amount of information has become a challenge on itself. Changes frequently
happen at a pace that overwhelms our own comprehension and cognitive capacity. In
addition, there is a growing necessity to efficiently and effectively communicate
information to people, and help them understand the key concepts and trends that
affect their daily life. The answer to this need is called data visualization, a concept that
embraces several techniques to extract information from data and from our own
perceptions. Big Data can be described as massive amounts of data that cannot be
analyzed or processed using ordinary processes and software. From this standpoint,
the objective of this study is to dissect the process of data visualization, from data
collection to data analysis and its application on the R Software, as well as present a
qualitative review of the subject. The visualization method was used to present
descriptive statistics of a marketing database in order to answer business hypothesis.
The results obtained were compared with the same results in table format in order to
obtain a qualitative evaluation from a manager with experience in data visualization
and big data.

Keywords: Data Visualization. Big Data. Software R
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1. INTRODUCAO

Nunca antes na historia os dados foram gerados em volumes tédo altos como
hoje. Explorar e analisar os vastos volumes de dados tornou-se cada vez mais dificil.
A visualizagcédo de informacdes e a mineragao de dados podem ajudar a lidar com o
fluxo de informagBes. A vantagem da exploracédo de dados de forma visual € que o
usuario esta diretamente envolvido no processo de mineracdo de dados. Ha um
grande numero de técnicas de visualizacdo de informacdes que foram desenvolvidas
ao longo dos ultimos anos para apoiar a exploracdo de grandes conjuntos de dados
(KEIM; WARD, 2003).

O progresso tecnolégico, principalmente de hardware, permite que os sistemas
computacionais de hoje armazenem quantidades muito grandes de dados.
Pesquisadores da Universidade de Berkeley estimam que a cada ano sao gerados
cerca de 1 exabyte (1 milhdo de terabytes) de dados, dos quais uma grande parte esta
disponivel em formato digital. Isto significa que nos proximos trés anos mais dados
serdo gerados do que em toda a histéria humana até esta data. Os dados sao
geralmente gravados automaticamente por meio de sensores e sistemas de
monitoramento. Mesmo as transacdes simples da vida cotidiana, como pagar com
cartdo de crédito ou usar o telefone, sdo tipicamente registradas pelos computadores.
Geralmente muitos parametros sdo gravados, resultando em dados com alta
dimensionalidade. Este fenbmeno é conhecido como “internet das coisas” (KEIM,;
WARD, 2003).

As imagens tém sido usadas como um mecanismo de comunicagéo desde antes
da formalizacdo da linguagem escrita. Uma Unica imagem pode conter uma riqueza
de informacdes, e pode ser processada muito mais rapida quando comparada com
paginas cheias de palavras. Isso ocorre porque a interpretacdo da imagem € realizada
em paralelo pelo processo sequencial de leitura. As imagens também podem ser
independentes da lingua local. Um grafico ou um mapa pode ser entendido por um
grupo de pessoas com diferentes linguas (MATTHEW; GRINSTEIN; KEIM, 2003).

Existe uma crescente necessidade de ferramentas e técnicas para ajudar a fazer
uso efetivo deste excesso de informacdes. Da mesma forma, ha uma necessidade

crescente de encontrar mecanismos para comunicar a informacdo as pessoas de
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forma eficiente e eficaz, e para ajudar a informa-los sobre processos e conceitos que
afetam a vida cotidiana, do aquecimento global a engenharia genética. Em
praticamente qualquer dominio, a visualizacdo pode ser, e esta se tornando, uma
ferramenta eficaz para auxiliar na analise e comunicacdo (MATTHEW; GEORGES;
DANIEL, 2010).

Segundo Card et al. (1999), visualizacdo de dados é informacao abstraida de
modo esquematico, incluindo atributos ou variaveis para unidades de informacéo. Em
outras palavras é apresentar informagdes quantitativas com uso de recursos graficos,
transformando grandes e pequenos bancos de dados em recursos visuais que

facilitam a percepcéo visual humana auxiliando os processos cognitivos.

Uma das melhores formas de explorar e tentar entender um grande conjunto de
dados € pela visualizacdo. Coloque 0os numeros em um espaco visual e deixe o
cérebro dos leitores encontrar os padrdes. As pessoas sao boas nisso. Vocé
normalmente encontra informagfes que pode nunca ter encontrado com apenas

métodos estatisticos formais (YAU, 2011).

Além disso, o tempo tem um papel cada vez mais critico no processo de tomada
de decisdo. Portanto, tornar a apresentacdo dos resultados visual, facil de consumir,
permitindo consultas, interacao e exploracao torna a tomada de decisdo mais rapida
e eficaz. Nesse sentido, o presente trabalho possui como objetivo principal apresentar
utilizacoes de visualizagbes de dados, por meio do Software R. Como objetivo
secundario pretende-se apresentar os resultados a um gestor com intencdo de

identificar o ganho de velocidade na tomada de deciséo.

A divisdo do trabalho esta feita em cinco secdes, sendo esta a primeira secéo
com a introducdo do tema e apresentacdo dos objetivos. A segunda secéo vai
apresentar o que € visualizacao e seus conceitos, contextualizando o Big Data, como
se estabelece o processo de visualizacdo de dados e as novidades de uso da técnica.
A terceira secao trata da metodologia, primeiramente apresentando o processo de
visualizacdo de dados e o software R que serd utilizado para obter os resultados da
quarta secdo. A quarta secdo conta com a aplicacdo de algumas técnicas de
visualizagdo, mostrando os passos da analise e os resultados obtidos. Na ultima

secao constardo as conclusdes deste trabalho e suas limitagdes.
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2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 Conceito de visualizacdo de dados

A visualizacdo € a apresentacdo gréfica da informacdo, com o objetivo de
proporcionar ao espectador uma compreensao qualitativa dos contetdos informativos.
E também o processo de transformar objetos, conceitos e nimeros em uma forma que
é visivel aos olhos humanos. Quando se diz "informacgéo”, pode-se referir a dados,
processos, relacdes ou conceitos (MATTHEW,; GRINSTEIN; KEIM, 2003).

Visualizacdo de dados nao se trata de entender individualmente os nimeros,
mas sobre compreender os padrdes, tendéncias e relacdes que existem em grupos
de dados. Do ponto de vista do analista, envolve deteccao, medicdo e comparacao, e
€ melhorada por meio de técnicas interativas que fornecem a informacéo de diferentes
formas e visdes (PARSAYE; CHIGNELL, 1993).

Segundo Matthew, Grinstein e Keim (2010), o processo de visualizacdo se

divide em cinco formas:

Modelagem de dados: Os dados a serem visualizados, seja a partir de um arquivo ou
de um banco de dados, devem ser estruturados para facilitar sua visualizagdo. O
nome, tipo, intervalo e semantica de cada atributo ou campo de um registro devem

estar disponiveis em um formato que garanta acesso rapido e de facil modificacéo.

Selecéo dos dados: A selecdo de dados envolve a identificagdo do subconjunto dos
dados que serdo potencialmente visualizados. Isso pode ocorrer totalmente sob o
controle do usuario ou através de métodos algoritmicos, como ciclos de tempo ou

deteccdo automatica de caracteristicas de interesse do usuario.

Dados para mapeamentos visuais: O coracdo do pipeline de visualizacdo é a
realizacdo do mapeamento de valores de dados para entidades graficas ou seus
atributos. Assim, um componente de um registro de dados pode mapear o tamanho
de um objeto, enquanto outros podem controlar a posi¢cdo ou a cor do objeto. Esse
mapeamento geralmente envolve o processamento dos dados antes do mapeamento,

como escalonamento, deslocamento, filtragem, interpolacdo ou subamostragem.
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Ajuste de pardmetros visuais: Como nos graficos tradicionais, o usuéario deve
especificar varios atributos da visualizacao que sao relativamente independentes dos
dados. Estes incluem a selecdo do mapa de cores (para diferentes dominios, certas
cores tém significado definido), selecdo de mapa de som (caso os canais auditivos
também fornecam informacdes) e especificacbes de iluminagcdo (para visualizacdes
em 3D).

Renderizacéo ou geracao da visualizacao: A projecao ou renderizacéo especifica dos
objetos de visualizacdo varia de acordo com o mapeamento usado; Técnicas como
sombreamento ou mapeamento de textura podem estar envolvidas, embora muitas
técnicas de visualizacdo requerem apenas linhas de desenho e poligonos
uniformemente sombreados. Além de mostrar os dados em si, a maioria das
visualiza¢des também inclui informacdes suplementares para facilitar a interpretacao,

como eixos, chaves e anotagoes.

A visualizacdo geralmente € parte de um processo maior, que pode ser a
andlise exploratéria de dados, descoberta de conhecimento, apresentacdo de
resultados de técnicas ou andlise visual. Visualizagdo e analise andam lado a lado,
com o objetivo de construir um modelo que representa ou aproxima os dados. A
visualizacdo na exploracdo de dados € usada para transmitir informacdes, descobrir
novos conhecimentos e identificar estruturas, padrbes, anomalias, tendéncias e
relacionamentos (MATTHEW; GRINSTEIN; KEIM, 2010).

2.2 Big Data

Big Data é um termo utilizado para descrever grandes volumes de dados e
ganha cada vez mais relevancia a medida que a sociedade se depara com um
aumento sem precedentes no nimero de informacdes geradas a cada dia (IBM
GROUP, 2014).

O termo Big Data ja foi utilizado em diversos congressos e eventos
especializados de diferentes areas, porém sem muita preciséo quanto a sua definicao.
Ele tem sido utilizado para descrever: i) os fenbmenos sociais, como a mudanca de
comportamento gerada pela informacdo em tempo real; i) as caracteristicas

especificas dos dados, como grandes volumes gerados rapidamente, e de fontes e
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formas variadas; iii) as técnicas de andlises e de armazenamento, que precisam ser
pensadas e planejadas de modo a superar limites das técnicas utilizadas hoje em dia;
e, ainda, iv) as necessidades tecnolégicas, como dispositivos de captura e de
processamento. A propagacao rapida desse conceito tem levado a sua ampliacdo sem
um nucleo claro de significado de o que é Big Data (MAURO; GRECO; GRIMALDI,
2016).

Diebold (2012) realizou uma busca pela origem etimologica do termo sem
chegar a conclusbes definitivas. Contudo, em meados dos anos 1990, apontou
possiveis origens do uso do termo com o sentido que se conhece hoje, que é
descrever solucbes para a armazenagem e processamento de grandes volumes de

dados.

A consolidacéo do fendmeno do Big Data enquanto atributo dos dados veio no
inicio dos anos 2000 com o relatério de Douglas Laney (2001), em que estuda os
desafios que o incremento do e-commerce trouxe para o0 mercado de gestao de dados,
e afirma que as condicdes e meios de negdcios atuais estdo empurrando 0s principios
tradicionais da gestdo de dados para os seus limites, fazendo surgir novas

abordagens.

Os desafios da gestédo de dados mencionados pelo autor sdo apresentados em
trés dimensodes: Volume, Velocidade e Variedade. Laney (2001) ndo cunhou nem
utilizou o termo Big Data, mas estabeleceu seus fundamentos: os “3 vés”, que sdo
referidos constantemente como nucleo do conceito de Big Data. Sua caracterizacao
tornou-se, assim, referéncia (MAURO, 2014; DIEBOLD, 2012).

Nesse cenario, para a Gartner Group (2012), Big data é definido como ativos
de alto volume, velocidade e variedade de informacdo que exigem custo-beneficio, de
formas inovadoras de processamento de informacao para maior visibilidade e tomada

de decisao.

Mesmo assim, o desconhecimento desse conceito, a ndo estruturacdo e um
padrdao dos dados e a falta de uso completo das ferramentas de analise ainda é o
cenario vivido pela maioria das empresas. Dessa forma, parece muito distante para a

maioria dos gestores das organizacdes a tomada de decisdo com as informacoes
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certas. Segundo Fergunson (2013), em uma pesquisa realizada pela empresa de
consultoria McKinsey, somente 65% das organizacdes sao eficientes na disseminacéo
da informacédo. Esses dados ainda sdo mais preocupantes quando o autor diz que

apenas 4% das organizacdes usam todos os dados que coletam.
2.3 Percepcédo Humana

Ver e entender imagens € um dos instintos naturais do ser humano, ja para
entender dados numéricos sédo anos de treinamento para desenvolver essa habilidade
nas escolas, e mesmo assim, muitas pessoas ainda ndo sao boas com dados
numeéricos (PARSAYE; CHIGNELL, 1993).

Em um gréfico bem desenhado, é muito mais facil encontrar as tendéncias e
relacdes, porque a apresentacao visual da informacéo tira proveito da capacidade
vasta, e frequentemente subutilizada, do olho humano para detectar a informacéo das
imagens e das ilustracdes. A visualizacdo dos dados desloca a carga do raciocinio
numerico para o raciocinio visual. Obtencdo de informacdes através de imagens é
muito mais rapida do que olhar através de texto e nimeros - € por iSso que muitos
decisores preferem ter informacdes apresentadas a eles em forma grafica, em

oposi¢ao a uma forma textual (YAU, 2000).

A visualizacdo de dados € uma forma de apresentar e exibir informagcdes de uma
forma que incentive a interpretacdo, selecdo e associacdo. Utiliza habilidades
humanas para reconhecimento de padrdes e analise de tendéncias e explora a
capacidade das pessoas de extrair uma grande quantidade de informacdes em um
curto periodo de tempo a partir de imagens apresentadas em um formato padronizado
(YAU, 2000).

Por meio do sistema visual, a percep¢do humana desempenha um papel
importante na area da visualizacdo, auxiliando 0s processos cognitivos. Assim,
considerar fatores da percepcédo visual humana no desenvolvimento de ferramentas
computacionais de visualizacdo de dados complexos e elevada dimensédo, assume
um papel fundamental com grande interesse cientifico e até para o publico em geral
(MATTHEW; GRINSTEIN; KEIM, 2010).
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Ja Robertson, Card e Mackinlay (1993), define o conceito de visualizacdo de
forma mais especifica como sendo o uso de representacfes visuais de dados
abstratos, suportadas por computador e interativas para ampliar a cognicdo. Destas
definicbes entende-se que uma visualizacdo pode funcionar como uma ferramenta
cognitiva para a construcdo de conhecimento utilizando as capacidades perceptivas e

cognitivas do ser humano.

Informacgdes representadas graficamente, por outro lado, tendem a ser
processadas de maneira mais automatica pela visdo, em um processo mais
superficial, paralelo (no sentido de obter varias informacdes simultaneamente), rapido
e de capacidade elevada. Dessa forma, representar graficamente os dados a serem
analisados é interessante do ponto de vista da obten¢do de informacé&o, pois faz com
que ndo apenas mecanismos computacionais sejam usados para a analise de dados,
mas também recursos da visdo e da cognicdo humana (MATTHEW; GRINSTEIN;
KEIM, 2010).

2.4 Visualizar Padrées ao Longo do tempo

Ao analisar dados orientados pelo tempo, os usuarios estdo geralmente
interessados na evolucao de seu comportamento ao longo do tempo. Para atingir esse
objetivo, a tarefa principal dos usuarios € comparar dados localizados em diferentes
posicoes do eixo do tempo. Detectar tendéncias e padrdes séo objetivos de segunda
ordem que levam a percepc¢ao e a compreensao dos dados (WOLFGANG, et al. 2007).

De acordo com Yau (2011), 0 mais comum que se procura em séries temporais
sdo tendéncias nos dados. Alguma coisa estd aumentando ou diminuindo? Existem
ciclos sazonais? Para encontrar esses padrdes, deve-se olhar para além dos pontos
de dados individuais para obter uma imagem do todo.

Muitos tipos diferentes de dados estéao relacionados ao tempo. Pode-se pensar
em dados da bolsa de valores, dados do censo, dados de simulagéo, entre outros.
Mas também artigos de noticias, cole¢cbes de fotos ou planos de projetos podem
conter informacfes temporais. Do ponto de vista teorico, todos esses dados sao
orientados para o tempo e devem ser representaveis com uma mesma abordagem.
(MATTHEW; GRINSTEIN; KEIM, 2010).
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Segundo (Matthew; Grinstein; Keim, 2010), a comunicac¢éo da dependéncia dos
dados no tempo requer principalmente adequar uma boa colocacao do eixo do tempo.
A grande variedade de técnicas visuais expde sobre abordagens muito diferentes. Os

detalhes sutis desta variedade sao descritos em dois critérios fundamentais:

Mapeamento do tempo: Existem duas opcdes para o mapeamento do tempo: o
mapeamento de tempo no espaco e 0 mapeamento de tempos em tempos. Ao falar
de um mapeamento de tempo no espaco, quer dizer que o tempo e os dados sao
apresentados em uma Unica representacédo visual. Essa representacdo ndo se altera
automaticamente ao longo do tempo, razédo pela qual € chamado de visualiza¢des de
dados orientados para tempo estatico. Por outro lado, as representacdes dinamicas
utilizam a dimensao fisica do tempo para transmitir a dependéncia dos dados ao longo
do tempo. Isso resulta em visualizagcdes que mudam automaticamente ao longo do

tempo. Na Figura 1 pode-se observar sugestdes para o eixo tempo.

B
antes antes 123 45

- (020,060,060, 2 —
TEM PO ESCALA B antes OC
ORDINAL DISCRETO CONTINUO
——99 090 — -
ESCOPO g
PONTO BASE INTERVALO BASE
>
ARRANJO O
LINEAR cicLIco
------ »>
= L
PONTO > ‘@ ----------- s
DE VISTA ) )
UNICO RAMIFICADO MULTIPLOS
SEPARACOES
I
GRANULARIDADE o S —
E CRONOLOGIA G
NENHUM UNICO MULTIPLOS
& — —
TEMPO —_— —_—
INSTANTE INTERVALO PERIODO
| =

DETERMINAGAO
DETERMINADO INDETERMINADO

Figura 1 — Eixo tempo para graficos

Fonte: MATTHEW; GEORGES; DANIEL, 2010

Dimensionalidade de apresentacao do espaco: Pode-se diferenciar as apresentacoes

2D e 3D de dados orientados para o tempo. As abordagens de visualizagao que usam
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um espaco de apresentagao 2D tém que garantir que o eixo do tempo seja enfatizado,
pois as dimensdes de tempo e dados muitas vezes tém que compartilhar as duas
dimensdes de exibicdo disponiveis. No caso de representacdes em 3D, uma terceira
dimenséo de exibicdo é alocavel. Na verdade, muitas técnicas o utilizam como uma
dimenséo dedicada para o eixo do tempo, separando claramente o tempo de outras

dimensoes.
2.5 Visualizagao de Dados Multivariados

A visualizacdo de dados multivariados, como um tipo especifico de visualizacao
de informacao, € um campo de pesquisa ativo com inlmeras aplicacées em diversas
areas, desde comunidades cientificas e design de engenharia até industria e
mercados financeiros, nas quais as correlacbes entre muitos atributos séo de
interesse vital (FRIENDLY, 2000).

Abaixo sao listados alguns topicos que deve-se observar para construcao de
graficos multivariados.

Mapeamento: Encontrar um mapeamento adequado de dados multivariados de alta
dimensdo em uma forma visual 2D nunca é uma tarefa simples. Geralmente, depende
da natureza dos conjuntos de dados para serem visualizados e est4 mais relacionado
a percepcao humana. Além disso, a associacao de atributos de dados a entidades
graficas exige extrema cautela para evitar superar a capacidade de visualizacdo do
observador. A juncdo de varios elementos nas representacdes pode induzir a
sobrecarga de cogni¢cdo dos usuarios e, portanto, os atributos graficos devem ser
cuidadosamente selecionados, de modo que sejam de facil entendimento. E
importante que os diferentes atributos possam ser vistos de forma holistica e, ao
mesmo tempo, cada dimenséo possa ser julgada pelos usuérios separadamente e de
forma independente (HEALEY, 2005).

Dimensionalidade: Os dados multivariados sdo muitas vezes de grande tamanho e
alta dimensionalidade, resultando em uma estrutura densa. Portanto, é dificil
apresentar esses dados em uma Unica exibicao visual, o que torna desafiador permitir
gue os usuarios explorem o espaco de dados de forma intuitiva e interativa, bem como
discriminando dimensdes individuais. Além disso, o ordenamento das dimensdes tem

um grande impacto na capacidade da visualizagéo (KEIM, 2000).
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Design Tradeoffs: A visualizacdo pode fornecer uma visdo geral qualitativa de
conjuntos de dados grandes e complexos para que 0S USUArios possam procurar
estrutura, recursos, padrdes, tendéncias e relacionamentos de forma mais eficaz
(GRINSTEIN; WARD, 2001). Devido a alta dimensionalidade dos dados multivariados,
inevitavelmente sacrifica-se a capacidade de mostrar os detalhes de cada atributo,
pois ha menos atributos graficos para codificagdo. Esta situacdo pode ndo ser
harmonizada quando € necessaria uma analise quantitativa. Para a visualizacdo de
dados multivariados, existe sempre uma compensacdo entre quantidade de

informacé&o, simplicidade e precisao.

Avaliacdo da Eficacia: O objetivo final da visualizacdo de dados multivariados € obter
informacdes sobre os dados e mostrar a possivel correlacdo entre os diferentes
atributos. Na maioria dos casos, certas correlacdes ainda nédo foram descobertas
antes de olhar para a exibicdo visual, e eles sdo exatamente o que se quer obter apos
a visualizacdo. Segundo Wijk (2006), € um paradoxo que proibe a avaliacdo da
eficdcia de uma técnica de visualizacdo de informacgédo. N&o se sabe o conhecimento
valioso presente nos dados, por isso espera-se obter informacdes ao visualiza-lo. No
entanto, se ndo se sabe nada sobre o padrdo ou relagcdo a ser mostrado na
representacdo de dados, nunca se pode avaliar a eficacia de uma técnica particular

de visualizagéo.

2.6 Conceitos de Interacao

A interacdo dentro do contexto de visualizacao de dados e informacdes € um
mecanismo para modificar o0 que os usuarios véem e como eles o véem. Existem

muitas classes de técnicas de interacdo (YI, et al. 2007), tais como:

Navegacdo: O usuario tem o controle para alterar a posicdo da camera e para
dimensionar a vista (0 que é selecionado para a tela), como deslocamento, rotacdo e

Zzoom.

Selecdo: Controles de usuério para identificar um objeto, uma colecdo de objetos ou
regides de interesse para ser objeto de alguma operacao, como destaque, excluséao e

modificacao.
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Filtragem: Controles do usuario para reduzir o tamanho dos dados sendo

apresentados na tela, eliminando registros, dimensdes ou ambos.

Reconfiguracdo: Controles de usuario para alterar a forma como os dados séo
apresentados para entidades ou atributos graficos, como reordenar os dados ou
layouts, fornecendo assim uma maneira diferente de visualizar um subconjunto de

dados.

Codificacao: Controles de usuario para alterar os atributos graficos, como o tamanho

do ponto ou a cor da linha, para potencialmente revelar diferentes recursos.

Conexao: Controles de usuario para acionar diferentes visualiza¢gées ou objetos para

mostrar itens relacionados.
Resumo/elaboracao: Controles de usuério para modificar o nivel de detalhe.

Hibrido: Controles de usuério combinando varios dos itens acima em uma técnica, por
exemplo, aumentando o espaco de tela atribuido a uma ou mais areas de foco para
permitir que os usuarios vejam detalhes, enquanto mostra as outras areas de dados

em um espaco menor, de uma maneira que preserva o contexto.
3. METODOLOGIA

O estudo foi estruturado com base nas etapas de criacdo de visualizacéo,
sugerido por Kaid (2011), que propde a partir da obtencdo dos dados aplicar
transformacdes numéricas com objetivo de ajustar as escalas das visualizacdes
dentro do escopo de apresentacado, utilizar técnicas de andlise de dados, criar
representacdes graficas e criar a op¢ao de interagir com a visualizacdo. Na Figura 2
sdo apresentadas as etapas para constru¢do de visualizacdo de dados, que nédo

sequéncia sdo detalhadas.
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‘ Hipoteses de negdcio ‘

L

‘ Dados ‘

—){ Transformagdo Numérica ‘

4>| Analise de Dados |

—>{ Interpretagao Grafica ‘

4{ Interagao do Usuario ‘

Figura 2 — Etapas para construc¢éo de visualiza¢éo de dados

Fonte: Adaptado de Kaid (2011)

3.1 Hipoteses de Negdcio

Esta etapa consiste em elaborar as hip6teses de negdcio que se deseja
responder. Pode-se comecar com uma lista de problemas, identificar novas

oportunidades ou até mesmo rediscutir decisdes ja estabelecidas.
3.2 Dados

Nesta etapa, uma vez decidas as hipoteses de negécio, deve-se definir quais
variaveis e individuos entrardo no conjunto de dados. E importante compreender os
dados, incluindo seu tamanho e cardinalidade. Além disso, sugere-se cuidar o esfor¢o
necessario para a preparacdo dos dados, para que nenhuma informacdo seja

esquecida ou que informacdo desnecessaria seja incluida.
3.3 Transformacao Numérica

Segundo Kaid (2011), a visualizagéo € uma espécie de transformacgéo de dados
numericos em representacdo como pontos e linhas, e para isso requer uma
transformacdo. As transformacfes incluem: (i) alterar a distribuicdo dos dados:
modificar a distribuicdo para que eles sejam mais adequados para analise ou

apresentacao visual. Algumas transformagdes frequentemente utilizadas séao:
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transformacéao linear, logaritmica, normalizagéo, arco seno, raiz quadrada, inversa;
(i) redefinir o contexto: ajuste dos numeros de forma que sejam mais significativos ou
mais representativos dentro do contexto que o analista esteja interessado. Por

exemplo, evidenciar mudancas repentinas de comportamento e grandes variacdes.
3.4 Analise de Dados

A andlise de dados é o processo de aplicacdo de varios métodos aos dados para
auxiliar na interpretagdo. Alguns dos métodos de andlise de dados exploratérios mais
utilizados s&@o: meétodos descritivos, andlise de agrupamento, dimensionamento
multidimensional e andlise fatorial. A analise de dados pode ser utilizada para

transformar dados ou para resumir os dados em si.
3.5 Interpretacdo Gréfica

A interpretagdo gréfica consiste em algumas atividades-chave, como
compreender a magnitude, proporc¢des, tendéncias, inclinagcdes e agrupamentos.

Também pode-se usar algumas formas, tais como:

Usar escalas e deslocamento para ajustar ao escopo.

e Usar valores derivados (residuos, logs) para enfatizar as mudancas.

e Usar projecbes e combinacdes para compactar informacbes e obter
estatisticas.

e Usar formatos diferentes para separar sobreposicdes. Utilizar varias

visualizacBes para lidar com relacdes ocultas e alta dimensionalidade.

e Usar conexdes efetivas, chaves e rétulos para auxiliar o entendimento

3.6 Interacdo do Usuario

Além da técnica de visualizacdo, para uma efetiva exploracdo dos dados é
necessario usar uma ou mais técnicas de interagdo. Segundo Daniel e Matthew
(2002), as técnicas de interacdo permitem que o analista de dados interaja
diretamente com as visualizacbes e mude dinamicamente as visualizacdes de acordo
com o0s objetivos de exploracdo. Além disso, eles também permitem relacionar e

combinar varias visualiza¢des independentes.
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As técnicas de interacdo podem ser categorizadas com base nos efeitos que eles
exibem. As técnicas de navegacdo se concentram na modificacdo da projecdo dos
dados na tela, usando métodos manuais ou automatizados. Os métodos de
aprimoramento de exibicdo permitem aos usuarios ajustar o nivel de detalhe em parte
ou a totalidade da visualizagdo ou modificar 0 mapeamento para enfatizar algum
subconjunto dos dados. As técnicas de sele¢éo fornecem aos usuérios a capacidade
de isolar um subconjunto dos dados exibidos para operacdes como o destaque, a
filtragem e a analise quantitativa. A selecao pode ser feita diretamente na visualizacéo
(manipulacdo direta) ou através de caixas de dialogo ou outros mecanismos de
consulta (manipulacgdo indireta). Alguns exemplos de técnicas de interacéo sao: Ajuste
dindmico do mapeamento, Filtragem interativa, Zooming, Distor¢cdo, Brushing e
Linking (KEIM; WARD, 2002).

3.7 Avaliagédo do Método

A fim de ter uma percepcéo inicial sobre o método, foi aplicado no trabalho uma
entrevista semi-estruturada construida a partir das hip6teses de negdcios. Desta
forma, estruturou-se o questionario com 5 perguntas dissertativas visando a

objetividade da entrevista.

Para validacdo do método foi selecionado um profissional com experiéncia em
big data e visualizacdo de dados. O objetivo é mostrar a visdo desse gestor sobre
visualizacdo de dados, além da importancia de utilizar recursos visuais para

comunicar dados e auxiliar a tomada de decisao.

3.8 O Software

O software utilizado para esse trabalho foi o R verséo 3.3.2, sendo escolhido por
ser um software que contém recursos para cria¢ao de analises visuais, por se gratuito
e por conter um extenso material e comunidade ativa. O Software R pode ser baixado
diretamente na internet pelo site ‘https://www.r-project.org/. Além disso, o Software R
tem amplo conjunto de funcdes e pode ser aperfeicoado com 0 uso de novos pacotes,

sendo assim, é um programa bastante poderoso quanto a analises estatisticas.

O pacote ‘ggplot2’ possui as principais fungdes utilizadas para visualizacao de
dados. Também foi utilizado o pacote “plotly” que € uma das melhores ferramentas de
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visualizacdo de dados disponiveis, construido com base na biblioteca de visualizacdo
D3.js, HTML e CSS. Ele é criado usando o Python e o framework Django.

4. RESULTADOS

Nesta secdo apresentam-se resultados obtidos em cada passo descrito na

metodologia descrita na secéo 3.
4.1 Hipdteses para Problemas de Negécio

O objetivo desta secdo é estruturar questdes a serem respondidas tendo em
vista os dados de vendas para 1559 itens em 10 lojas da rede Big Market. O objetivo
€ criar hipéteses que auxiliem a construir visualizagdes a fim de responder questdes
relacionadas as vendas de cada item em determinada loja. Utilizando essas
visualizacOes se tentara entender as propriedades de itens e lojas que sdo relevantes

para o aumento das vendas.

A fim de facilitar o entendimento, dividiu-se as hipéteses de negécio em dois
grupos. Hipoteses de negdcio relacionadas as lojas (as duas primeiras) e outras
relacionadas aos itens (as duas ultimas). O negdcio em questdo trata-se de

informacgdes de vendas de itens em lojas com diferentes localiza¢des e tamanhos.

Tipo de cidade: lojas localizadas em cidades urbanas ou de nivel 1 devem ter vendas
mais elevadas devido aos maiores niveis de renda das pessoas de la.

Tamanho das lojas: lojas que sdo maiores em tamanho possuem vendas mais
elevadas a medida em que as pessoas prefeririam obter todos os tipos de itens em

um lugar so.

Area de exibicdo: os itens que recebem prateleiras maiores na loja provavelmente

atrairdo a atencao primeiro e venderao mais.

Ofertas promocionais: os itens com ofertas mais atrativas de descontos venderéo

mais.
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4.2 Dados

As informacdes utilizadas sdo de uma base de dados disponivel no site

https://www.analyticsvidhya.com. O conjunto de dados possui quatro variaveis

numeéricas continuas: peso do item, percentual da &rea de exibi¢cao, pre¢co maximo de
varejo do item e receita total do item. Além disso, ha também varidveis categoricas:
categoria do item, tipo de cidade, tipo de loja e categoria de peso do item. A Figura 3

mostra um resumo descrevendo as variaveis. Sao 12 variaveis de 1559 itens.

Variaweis Descricédo

Item_Identifier Id do item

Item_Weight Peso do produto

Item_Fat_Content Categoria de produto: leve ou pesado
Item_Visibility Percentual da area de exibicdo de um produto na loja
Item_Type Categoria de cada produto pertence
Item_MRP Preco maximo de varejo do produto
Outlet_ldentifier Id da loja

Outlet_Establishment_Year Ano de langcamento da loja

Outlet_Size Tamanho da loja em relag&o a area coberta
Outlet_Location_Type Tipo de cidade em que a loja esta localizada
Outlet_Type Tipo de loja: Merceraria, supermercado, etc
Item_Outlet_Sales Receita total por produto em determinada loja

Figura 3 — Descricao das variaveis

4.3 Transformacao Numérica

Para a variavel categoria do peso do item, foi realizada uma nova categorizacao
com base nas regras apresentadas na Figura 4. Assim, 0s itens que apresentassem
peso até 9 serdo incluidos na categoria leve, acima de 9 e menor ou igual a 12,8 entra
para a categoria regular e acima de 12,8 é classificado como pesado. Essa
transformacao foi necessaria, pois a variavel original possui apenas duas categorias
(leve e regular) e pode-se haver uma relagédo com o percentual de visibilidade do item

na loja.

peso do item <9 Leve
9 > peso do item < 12,8| Regular
peso do item > 12,8 Pesado

Figura 4 — Critérios para nova categorizacdo do peso do item.


https://www.analyticsvidhya.com/
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4.4 Andlise de dados

O intuito desta sec¢do é explicar brevemente como seré construida a estratégia
de analise, tendo em vista que o0 objetivo principal € construir visualizagdes com
meétodos estatisticos que fornecam informacfes entre vendas dos itens das lojas,
confrontado as caracteristicas dos itens e das proprias lojas, relacionados com as
quatro hipéteses apresentadas na sec¢do 4.1. As andlises apresentadas foram

realizadas por meio do Software R.

Primeiro, para hipétese de tamanho de lojas utilizou-se um boxplot, devido a
caracteristicas das variaveis e para comparar o total de receita entre os diferentes

tamanhos de lojas. Na Figura 5 tem-se a interpretacdo grafica da analise.

Para a hipétese para o tipo de cidade utilizou-se também um boxplot, devido a
caracteristica das variaveis e para comparar o total de receita entre os diferentes tipos

de lojas. Na Figura 6 tem-se a interpretacao grafica da analise.

Para a hipétese da area de exibicao dos itens, tem-se duas variaveis continuas:
percentual da area de visibilidade do item. Utilizou-se um scatterplot para representar
a relacdo entre essas varidveis. Na Figura 7 tem-se a representacdo gréafica da

analise.

Para a hipétese de ofertas promocionais, assim como para analise da area de
exibicdo de itens, utilizou-se um scatterplot. As variaveis utilizadas foram: preco
maximo de varejo do item e receita total de item. Na Figura 8 tem-se a representacao

grafica da analise.
4.5 Interpretacdo Grafica

A Figura 5 apresenta uma paleta de cores que € um grupo de cores que foi
utilizado para tornar o grafico mais atraente e ajuda a criar distingbes visuais nos
dados, neste caso, entre as categorias de tamanho de loja. A interpretacdo mais

intuitiva € que nao existe uma diferenca aparente entre as medianas de receita entre
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os diferentes tamanhos de loja e verifica-se a presenca de valores de pontos extremos

(outliers), para cada tamanho de loja.

O boxplot apresentado na Figura 6 representa a receita total de item para cada
tipo de cidade. Analisando visualmente ndo se percebe uma diferenga aparente entre
a mediana da receita total por tipo de cidade, demonstrando que as distribuicdes do

total de receita nos trés tipos de cidades parecem as mesmas.

TOTAL DE RECEITA DO ITEM vs TAMANHO DE LOJA 6 aQ+ DEXA @M= & M
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Figura 5 — Boxplot das variaveis Total de Receita do Item e Tamanho de Loja
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Figura 6 — Boxplot das variaveis Total de Receita do Item e Tipo de Cidade

A Figura 7 apresenta o scatterplot das variaveis total de receita e percentual de
visibilidade do item. Percebe-se que ndo existe uma relagéo clara entre a receita total

e aumento percentual de visibilidade do item na loja.

TOTAL DE RECEITA DO ITEM vs ® A
VISIBILIDADE DO ITEM (%) fem_Visioiity
0.3
12K .
o 02
= 10K = 0.15
£ ol ™ i 0.1
O & =g 5 e . .
o &K > Ll A - .. 0.05
é e o :
L 0
o 6K
[h'4
w
o
o |
< 4K
(o]
=
2K
0o— W L2 L o s X 2l & e ;
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3

VISIBILIDADE DO ITEM (%)

Figura 7 — Scatterplot das variaveis Total de Receita por Iltem e Percentual de Visibilidade do Item na

Loja.
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A Figura 8, a seguir, apresenta o scatterplot resultante das variaveis total de
receita e preco maximo de varejo do item. Percebe-se, intuitivamente, que existe uma

relacdo entre 0 aumento da receita total e o preco maximo de varejo do item.

TOTAL DE RECEITA DO ITEM vs
14K PRECO MAXIMO DE VAREJO DO ITEM
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Figura 8 — Scatterplot das varidveis Total de Receita do Item e Pregco Maximo de Varejo do Item

4.6 Interacdo do Usuéario

Nesta secdo, serdo apresentadas as interacdes que o usuario pode realizar
com a visualizacdo. O pacote “plotly” permite ao usuério interagir utilizando as
seguintes funcbes: zoom, redefinir a escala, voltar a seleg¢édo inicial, mostrar as

coordenadas, mouseover para exibir os dados, selecdo de dados e destacar selecao.

Através do clique na opcédo desejada é possivel realizar determinada acéo no
grafico. Na Figura 9 tem-se destacado o menu com as op¢des de interagdo com o
grafico e as estatisticas da loja de tamanho pequena. Esta opcao de interagédo ajuda

0 usuario a observar os dados obtidos através da analise além da visualizagéo.
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Figura 9 — Boxplot das variaveis Total de Receita do Item e Tamanho de Loja com mouseover

Na Figura 10 foi utilizado a opcao de selecdo para destacar os pontos no

grafico que apresentam uma distribuicdo diferente dos demais. Pode-se observar os

pontos que apresentam visibilidade acima de 20% e o total de receita.

TOTAL DE RECEITA DO ITEM vs VISIBILIDADE DO ITEM (%)
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Figura 10 — Scatterplot das variaveis Total de Receita do Item e Percentual de Visibilidade do Iltem na

loja.
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Na Figura 11 pode-se observar o ponto destacado com as coordenadas nos

eixos e as linhas que conectam cada eixo. Essa funcionalidade auxilia a identificar o

ponto que se destaca no grafico.
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Figura 11 — Scatterplot das varidveis Total de Receita do Item e Pregco Maximo de Varejo do Item.

Abaixo, na Figura 12, tem-se a representacéo da funcionalidade do Zoom.

Selecionou-se uma parte dos pontos do gréafico e na sequéncia € apresentado

apenas o0s pontos selecionados.

o

Figura 12 — Scatterplot das variaveis Total de Receita do Item e Preco Maximo de Varejo do Item com

Zoom.
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4.7 Avaligdo Qualitativa

Com objetivo de ter uma avaliacao inicial da percep¢édo de um gestor ao utilizar
as visualizacdes criadas com base nas analises realizadas e apresentadas na secao
4.1. Em seguida, foram feitas perguntas visando a objetividade da entrevista na

aplicacao do trabalho.

Para validacao desse método, foi selecionado um profissional que trabalha com
Big Data diariamente. E formado em publicidade, com mais de 10 anos de experiéncia
na area e gestor da area de business intelligence & Insights de uma importante
companhia. Foi escolhido por ter contato direto com o tema e com o cenario de

comunicacao visual de dados para o negadcio.

Comparou-se os resultados com tabelas a fim de propor perspectivas diferentes
sobre a mesma analise, conforme apresentado na Figura 13. Essa etapa teve duracéo
de aproximadamente 30 minutos, em que foram apresentadas as visualizacoes e
foram ouvidas sugestdes de mudancas e comentarios relativos as dificuldades de

interpretacdo dos resultados.

A andlise da entrevista esta dividida entre analise geral da percepc¢ao sobre os
resultados, que diz respeito a perguntas sobre as hipéteses de negdcio, e a andlise
sobre as vantagens na comunicacdo dos numeros através das visualizagfes, a fim de

obter uma percepc¢ao qualitativa sobre o tema.

Sales vs Outet Type

Rétulos de Linha Tier 1 Tier 2 Tier 2 (vazio) _ Total Geral I
Supermarket Typel R 430236498 RE 647231370 RE  2M266357 Rf 1291734224 -
Supermarket Typed Rt 345392604 Rt 3453.926.04 N T
Supermarket Type2 R$ 195182283 R 1851822,83 3 . ' LK
Grogery Store R 179.694,09 ] 188340,17 R R0MIT L L e
[vazio) ) N .
Total Geral R$ 4.482.059.07 R$ 647231370 R$ 7.636.752.61 R$ 18.591.125.38 3 i i | | | | -
| ) LE
Rédtulos de Linha Tier 1 Tier 2 Tier 3 [vazio) Total Geral }_ L
Supermarket Types T3 3EI4 33 353404 :E.:H E : LB
Supermarket Typel R 23130 R 232289 R$ 2.299,00 Rg 2.316,18 ] I L .
Supermarket Type? Ry 1.995,50 R 139550 —
Groceny Store R 340,33 Rt 332,35 R 33353
[vazio)
Total Geral R$ 187691 R$ 232399 R$ 2.279.62 R$ 211,29
Rétulos de Linha Tier 1 Tier 2 Tier 3 (vazio)  Total Geral T
Esking Goods 7,23 £,36% 7,165 6,925 Sales V8 Outiet type
Eteads £,33% £.32% E.68% E.E3%
Ereakfast 3,685 8,355 7924 357
Canned 7214 6,585 6.74% (21
Disiny 7.92% £,37% T42% 7.24% . . '
Frozen Foods B.AEN B3 BN BAEX i 1
Fruits and Vegetables 7.28% 6,535 677 6,355 2 i
Hard Diinks 6,285 6,265 677N 435 P i | -
Health and Hygiene 5,72% 5,27% 5,59 5523 # | i Wues
Househald 6.78% 5.48% 6.22% 6,13 =
Teat 6,76% 4,975 6,75% 6,235 =
Others 6,263 5425 6.22% 6,025 .
Seatood 008 5083 oA FE0% ’g— -
Snack Foods T4z 6.24% 6.54% 6,633 | | . 1
Soft Drinks 708 5,505 BATH 5405 ——
Starchy Foods B97x 52t 74T 6,76 ;
[vazio)
Total Geral T02% 6,105 6,685 661

Figura 13 — Comparagao entre tabelas e gréaficos
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Inicialmente, a entrevista abordou os resultados obtidos sobre as hipoteses de
negécio comparando diferentes formas de exibir a mesma informacé&o. Diante disto, a
percepcao do gestor € que de forma geral o tempo de resposta é mais rapido quando
se utilizou representacdes graficas, principalmente, por concentrar volume maior de

informagdes em um espago menor.

Além disso, o entrevistado comentou que a visualizacdo de dados auxilia a
aprofundar o conhecimento sobre o conjunto de dados, mas principalmente ajuda a
explorar e descobrir padrbes que o usuario poderia ndo estar enxergando com 0s
dados em formato usual de tabela. Por outro lado, a visualizag&o de dados n&o elimina
a necessidade de observar os dados em uma tabela, por exemplo, para obter

resultados mais precisos, principalmente no momento de tomar a decisao.

O gestor também comentou sobre o esquema de cores, legendas e
sumarizacao da informacao deve estar bastante claro e objetivo para que seja intuitiva
a interpretacdo. Por outro lado, a interacdo nao € fundamental, mas € desejavel, pois
ajuda a ter mais profundidade na analise, sem necessariamente aumentar a
complexidade. Pode-se aprofundar o conhecimento sobre o conjunto de dados sem

ter elementos que distraiam o usuario da esséncia da analise.

Sobre as vantagens na comunicacdo, o entrevistado citou a facilidade no
acesso a informagdo, compreensdao e compartiihamento. Segundo o gestor, a
visualizacdo de dados tem uma funcdo muito importante dentro dos negdcios,
principalmente, em departamentos empresariais, pois ajuda a interpretar e

compartilhar de maneira facil e agil.
5 CONSIDERACOES FINAIS

A visualizagdo de dados é um tema contemporaneo no trabalho dos estatisticos
e cientistas de dados. InUmeras solugbes vém sendo criadas para facilitar a sua
utilizacao, principalmente nos departamentos empresariais, para os quais pode trazer
vantagens significativas aos negdécios. Paradoxalmente na era do Big Data, quando
as mudancas acontecem a uma Vvelocidade que supera a capacidade de

aprendizagem, precisa-se de mais simplicidade e rapidez.
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Diante deste contexto, o objetivo principal deste artigo foi utilizar o método de
visualizagdo de dados. De forma geral, pode-se adotar qualquer plataforma para
auxiliar a visualizacdo. O ponto principal da pesquisa n&o é apenas “como visualizar”
os dados, mas também como tornar a visualizacao Util e compreensivel para o usuario.
Desde a visualizagdo de métodos simples de baixa dimensionalidade, até os métodos
mais complexos e de alta dimensionalidade, o algoritmo para construcdo das

visualizacGes pode ser mantido.

O profissional de estatistica pode trabalhar em todas as areas de estudo da
atividade académica ou em diversos setores do mercado de trabalho, utilizando-se de
meétodos estatisticos que permitam o planejamento adequado e a analise eficiente de
dados. Em funcédo disso, deve ter boa capacidade de interagir com equipes
multidisciplinares e ser criativo para transmitir eficientemente a informagéo gerada
pelos nimeros. Também deve-se apropriar da comunicagdo como sua principal
virtude e, sendo seu trabalho permeado por nimeros, a forma mais intuitiva e direta
de comunicacao é através de imagens. Por este motivo, a visualizacdo de dados é um

poderoso meio para compreender e democratizar a informacéo.
Este trabalho proposto teve algumas limitacdes nos resultados finais apresentados:

1) A pesquisa para avaliacdo qualitativa do método proposto foi realizada com apenas
um gestor, o que pode ter gerado resultados distorcidos ou viesados. Além de envolver
mais gestores, esta avaliacdo poderia envolver uma etapa de experimentacdo mais

elaborada com hipéteses mais complexas.

2) Utilizou-se apenas estatisticas descritivas para analise e construcdo das
visualizacdes, o que era suficiente para atender a hipéteses propostas neste trabalho,
mas poderiam ser utilizados métodos mais sofisticados de andlise, obtendo-se
multiplas comparacdes.

Conforme demonstrado neste trabalho, o cenario atual e futuro mostra que a
visualizacdo de dados € um tema que ganha cada vez mais relevancia, tanto no
contexto académico, quanto no mercado de trabalho. Por ser um tema ainda pouco
explorado, sugere-se estudos de caracterizacdo do tema, utilizando técnicas

estatisticas mais sofisticadas, com o intuito de comunicar e apresentar os resultados.
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Por fim, sugere-se a construcao de um aplicativo ou plataforma que possibilite
0 agrupamento das informacdes, com filtros, selecéo de variaveis e entrada de dados.
A interacdo do usuario neste contexto € muito mais rica e propicia uma experiéncia

ampla e intuitiva.
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