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Esta dissertacao aborda as diversas técnicas para transmissao progressiva e car-
regamento progressivo de dados de séries temporais no contexto de visualizacao de
grandes volumes de dados (big data). Sao levantadas e discutidas as principais abor-
dagens para implementar a progressividade em ferramentas de visualizacao desse
tipo, incluindo o uso de amostragens, transformadas e inteligéncia artificial. Adicio-
nalmente, um recorte dessas técnicas ¢ implementado e analisado segundo critérios
como responsividade e acuracia a partir de conjuntos de dados reais e sintéticos.

Dado o crescente valor e uso de aplicagoes de big data, o estudo de técnicas de
visualizagao progressiva representa um importante caminho para a concepg¢ao e o
desenvolvimento de ferramentas interativas, escalaveis e capazes de oferecer infor-
macao a usuarios de maneira rapida e significativa através da Internet. Assim, este
trabalho explora reflexdes relevantes sobre os requisitos e a viabilidade de sistemas
de visualizacao que oferecam uma experiéncia de uso fluida e eficaz, respondendo de
forma veloz a perguntas feitas sobre grandes volumes de dados e suas evolugoes ao

longo do tempo.
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This dissertation explores the various techniques for progressive transmission
and loading of time series data in the context of big data visualization. The main
approaches to implementing progressiveness in visualization tools of this kind are
discussed, including the use of sampling, transformations and artificial intelligence.
Additionally, a subset of these techniques is implemented and analyzed according to
criteria such as responsiveness and accuracy using real and synthetic data.

Given the increasing value and use of big data applications, the study of pro-
gressive visualization techniques represents an important path for the design and
development of interactive, scalable tools capable of providing information to users
quickly and meaningfully over the Internet. Thus, this work poses relevant consider-
ations regarding the requirements and feasibility of visualization systems that offer
a smooth and effective user experience, expeditiously responding to questions about

large volumes of data and their evolution over time.
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Capitulo 1

Introducao

Com a disseminagao de novas tecnologias e o aumento no nimero de dispositivos e
aplicacoes gerando e consumindo dados, a boa interpretacao desses dados é impres-
cindivel para extrair deles valor e conhecimento.

O objeto de estudo do campo de visualizagao de dados concentra-se em traduzir
dados brutos em visuais que facam parte de uma interface de mais facil compreensao
e obtencgao de informagoes. Mas, para além desse desafio, essa area do conhecimento
também se depara com conjuntos de dados cada vez mais volumosos. O recrudes-
cimento dos grandes volumes de dados, comumente referidos como Big Data, sejam
oriundos de numerosas e diversas fontes de dados com o advento da Internet das
Coisas (Internet of Things, ou IoT) ou das interagoes sempre crescentes nas redes
sociais, provocou um célere desenvolvimento de novas técnicas de computagao dis-
tribuida e progressiva para a extracao de estatisticas e a modelagem desses dados.

Assim como novas técnicas foram criadas para a rapida analise desses grandes
conjuntos de dados, novas técnicas precisam existir para visualiza-los. A visualizagao
de dados no contexto de Big Data mostra-se tanto mais desafiadora quanto mais
necessaria para interpretacao e geracao de insights tornando o que seria um conjunto
de dados grande demais para ser consumido em algo nao apenas humanamente
legivel como também intuitivamente compreensivel.

Em especial, para visualizacoes web, em que dados precisam ser transmitidos
através da Internet, esse grande volume de dados pode gerar longos tempos de
espera para o usuério final.

Um exemplo comum de aplicacao que se faz presente em nosso cotidiano e ilustra
esse problema é o carregamento progressivo de informagoes geograficas e georrefe-
renciadas em mapas online, como visto na Figura[I.I] Com base no nivel atual de
zoom, mais (ou menos) detalhes sdo exibidos. Niveis de zoom menores, que exibem
paises e estados, por exemplo, nao exigem a transmissao e exibicao de informagoes
sobre ruas e comércio local. Ja niveis de zoom mais altos devem incluir essas e

outras informacoes de possivel interesse dos usuéarios.
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Figura 1.1: Comparacao de dois niveis de detalhamento vistos no OpenStreetMap.
A esquerda, nivel de detalhamento menor. A direita, nivel de detalhamento maior
quando realizado zoom.

Na préatica, o mesmo conjunto de dados é pré-processado em diferentes niveis
de detalhamento (em inglés, Level of Detail, e comumente referidos como LoD).
Essa técnica permite uma economia dos recursos a serem enviados através da rede
em troca de um maior processamento por parte do servidor antes de enviar as
informagoes.

Mapas nao sao o unico tipo de aplicacao a se beneficiar desses e outros tipos de
técnica. Na realidade, mapas compoem apenas um de uma diversidade de visuali-
zagoes a fazerem uso de grandes volumes de dados, que demandam capacidades de
interacao e acessiveis pela Internet. Por exemplo, visualizagoes de dados de satde,
como o painel de vigilancia de COVID-19 da University of Virginia [2] e visualiza-
¢oes de dados de redes sociais, como o sentiment viz: Tweet Sentiment Visualization
da North Carolina State University [3], abarcam uma variedade de visuais gréficos,
como graficos de barras e de linhas, e oferecem diversas agregagoes e filtragens, como
recortes temporais e médias moveis.

Para esses outros tipos de visualizagao, outras técnicas para otimizacao do carre-
gamento dos dados podem ser aplicadas, visando reduzir o tempo de espera do usué-
rio para obter as informacoes desejadas tanto na primeira exibicao da tela quanto em
resposta a suas interacoes. Inclui-se em tal tempo o processamento dos dados feito
pelo servidor, a transmissao através da rede e o processamento do lado do cliente.

Neste trabalho, tera principal enfoque o uso de técnicas que otimizem o carrega-
mento de visualizacoes de dados que tenham como base dados de natureza temporal.
Esse tipo de dado nos permite explorar certas caracteristicas tinicas a esse formato,
como suas ergodicidades e autocorrelagoes. Algoritmos pensados para séries tem-
porais podem se fazer valer dessas caracteristicas para comprimir as informagoes ou
transmitir progressivamente alguns pontos da série, por exemplo.

A transmissao progressiva, a principal técnica a ser discutida neste trabalho, se

refere ao envio parcial dos dados de modo a gerar uma imagem preliminar rapi-



damente para o usuario enquanto aguarda o envio do restante da informagao [4].
Parametros como o tamanho dos blocos e o critério de escolha da informacgao envi-
ada preemptivamente devem ser ajustados para otimizar a experiéncia do usuario,
o que ja representa um desafio por si s6.

A motivagao para o estudo desse tema surge no contexto do projeto “Amplia
Satde: Observatério dos periodos pré- e perinatal” apoiado pela Bill & Melinda
Gates Foundation através do programa Grand Challenges Explorations. Utilizando
dados do Sistema de Informagoes sobre Nascidos Vivos (SINASC) e do Sistema de
Informagoes sobre Mortalidade (SIM), inseridos no ecossistema do Departamento de
Informética do Sistema Unico de Satide (DATASUS), o Amplia Satde oferece uma
ferramenta exploratoria de visualizagao de dados sobre natalidade e satide materna
e neonatal para pesquisadores de areas de satude e para outros interessados por esse
tema [5].

A ferramenta também ¢ capaz de visualizar os dados de poluigao do ar (na forma
da concentragao de material particulado menor que 2,5 micrometros, chamado de
MP2.5), extraidos do Sistema de Informagoes Ambientais Integrado a Saude (SI-
SAM) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Isso viabiliza a explo-
racao de diferentes recortes e cruzamentos de dados e a geracao de insights sobre a
evolucao da satide materna e infantil no decorrer dos anos e os possiveis impactos da
poluigao sobre esses indicadores. Uma tela exibindo essas séries temporais de dados
sobre nascimentos pode ser vista na Figura [[.2]

Os sistemas SINASC e SIM oferecem informacao a nivel de microdados, em que
cada linha da base de dados representa um nascimento ou um 6bito. No intervalo de
tempo estudado, abrangendo os anos de 2012 a 2019 completos, essas bases compoem
dezenas de milhares de registros que precisam ser agregados por municipio e por
unidade da federacao e filtrados por diferentes atributos de acordo com a necessidade
de exploragao do usuario.

Sem o devido pré-processamento e técnicas de caching, os tempos de espera para
consultas seriam demasiadamente longos, especialmente para cidades muito populo-
sas como Sao Paulo. E, para além dessas otimizagoes, ao empregar envios progres-
sivos dos dados, tais tempos poderiam ser reduzidos ainda mais, o que viabilizaria
agregacoes a nivel nacional.

Apesar da abundante pesquisa nos temas de transmissao progressiva e visuali-
zacao de dados temporais, poucas publicacoes exploram a intersecao entre os dois
temas. Trata-se de um vasto topico a ser estudado e com variadas aplicagoes em
nosso dia-a-dia. Como seré discutido nos capitulos a seguir, a transmissao progres-
siva envolve nao apenas a técnica de segmentar e enviar os dados progressivamente
como também a renderizacao desses dados a medida que chegam ao cliente, sem

sacrificar a fluidez, a clareza e a acurécia da visualizagao.
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Figura 1.2: Captura de tela da ferramenta exploratoria de visualizacao de dados
Amplia Satude exibindo uma comparagao de séries temporais sobre nascimentos entre
os municipios de Rio de Janeiro, Sao Paulo e Brasilia.

O restante desta dissertacao é organizado da seguinte forma: no segundo ca-
pitulo, a seguir, serao discutidas produgoes nesta tematica, constituindo um breve
panorama sobre o assunto, seu desenvolvimento ao longo dos anos e o estado-da-arte
hoje. No terceiro capitulo, serd apresentada a metodologia proposta para ideagao,
implementagao e avaliagao de técnicas de carregamento progressivo em visualizagoes
de dados. Ja no quarto capitulo, sao discutidos os principais resultados obtidos da
experimentagao com diferentes técnicas em termos de tempo de resposta e erro médio
das aproximacoes. Por fim, no quinto e ultimo capitulo, sao exibidas as conclusoes
deste trabalho, recapitulando o que foi exposto e enderecando possiveis trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Séries temporais

Consideraremos, para este trabalho, a conceituacao de séries temporais como sequén-
cias de valores mensurados em intervalos de tempo iguais [6]. Em especial, desejamos
obter séries temporais de fungoes de agregacao, como médias e maximas, ou ainda
outras estatisticas de segunda ordem, como varidncias e correlacoes, de diferentes
colunas de conjuntos de microdados e de grande cardinalidade.

A modelagem de séries temporais é uma éarea de estudo consolidada, com diver-
sas abordagens matematicas e estatisticas disponiveis. Modelos classicos de apren-
dizagem de maquina, como médias moveis integradas autorregressivas (ARIMA, do
inglés Autoregressive Integrated Moving Average), sao amplamente utilizados para
capturar padroes lineares em séries temporais. Por outro lado, técnicas mais recen-
tes, como redes neurais recorrentes (RNNs, do inglés recurrent neural networks) e
memoria de curto prazo longa (LSTM, do inglés Long Short-Term Memory), tém se
mostrado eficazes para lidar com séries temporais mais complexas e nao lineares.

Esling e Agon (2012) sintetizam as principais defini¢es e técnicas empregadas no

estudo de séries temporais, como a segmentacao, predicao e deteccao de anomalias

i}

2.2 Visualizacoes de dados multidimensionais

O estudo de visualizagoes de dados multidimensionais tem se mostrado essencial no
contexto de analise de grandes volumes de dados, permitindo a exploracao e inter-
pretacao de informagoes complexas de maneira mais intuitiva e acessivel. Dados
multidimensionais, por sua natureza, apresentam desafios tinicos, uma vez que en-
volvem multiplas varidveis que precisam ser representadas de forma simultanea e

compreensivel.



Esse processo exige a aplicacao de técnicas que vao além da simples representa-
cao grafica. E necessario considerar aspectos como a escolha adequada de graficos, a
reducao de dimensionalidade para dados complexos, a interatividade para persona-
lizacao das anélises e a otimizacao do carregamento para garantir uma experiéncia
fluida ao usuario. Além disso, a visualizacao deve ser capaz de destacar padroes, ten-
déncias e anomalias, transformando o que seria um conjunto de dados ininteligivel
em algo acessivel e significativo.

Uma das abordagens mais comuns para lidar com essa complexidade é o uso de
técnicas de reducao de dimensionalidade, como a Analise de Componentes Principais
(PCA, do inglés Principal Component Analysis) e o Embedding de Vizinhos Estocés-
ticos t-Distribuidos (t-SNE, do inglés t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding).
Essas técnicas permitem projetar dados de alta dimensionalidade em espacgos de
menor dimensao, preservando, na medida do possivel, as relacoes entre os dados
originais. No entanto, a escolha da técnica mais adequada depende do contexto da
aplicacao e das caracteristicas dos dados analisados.

Além disso, a utilizacao de gréficos interativos tem ganhado destaque como uma
ferramenta poderosa para a exploracao de dados multidimensionais. Ferramentas
como graficos de dispersao com multiplas dimensoes representadas por cores, tama-
nhos ou formas, bem como matrizes de correlacao e graficos paralelos, sao ampla-
mente empregadas para identificar padroes, tendéncias e anomalias nos dados. A
interatividade permite que os usuarios ajustem filtros, explorem diferentes perspec-
tivas e obtenham insights mais profundos, adaptando a visualizacao as suas neces-
sidades especificas.

Dzemyda, Kurasova e Zilinskas (2012) propdem aplicagoes de redes neurais trei-
nadas sobre conjuntos de dados multidimensionais para estimar a projecao de novos
dados e visualiza-los em um plano bidimensional. Outra proposta é, por exemplo,
feita por Xu, Xu e Chow (2009) com o algoritmo PolSOM, uma variante do algo-
ritmo SOM (self-organizing map ou mapa auto-organizavel) utilizando coordenadas
polares para a visualizagao dos dados.

Os mapas auto-organizaveis sao uma classe de redes neurais que se destacam na
analise e visualizacao de dados complexos, especialmente em contextos onde a redu-
¢ao de dimensionalidade é necessaria. Desenvolvidos por Teuvo Kohonen na década
de 1990, os SOMs utilizam um processo de aprendizado nao supervisionado para
organizar dados em uma grade bidimensional, preservando as relagoes topologicas
dos dados originais [8].

A estrutura de um SOM é composta por uma rede de neurénios, onde cada
neurdnio é associado a um vetor de pesos que representa uma posi¢ao no espago
de entrada. Durante o treinamento, os neuronios competem para se tornarem os

melhores representantes dos dados apresentados. Tais neurénios denotam clusters



de dados com grande similaridade.

Uma das principais vantagens dos SOMs ¢é sua capacidade de projetar dados de
alta dimensionalidade em um espaco de menor dimensao, o que é particularmente
util em aplicagoes que envolvem grandes volumes de dados (big data). Essa pro-
jecao nao apenas facilita a visualizagao, mas também permite a identificacao de
agrupamentos e tendéncias que poderiam ser dificeis de discernir em representagoes
mais complexas. No entanto, os resultados do uso dessa arquitetura sao fortemente
dependentes da escolha minuciosa de hiperparametros adequados durante a fase de
treinamento.

Barreto (2007) aborda a aplicacao de varia¢oes do modelo SOM para séries tem-
porais e, em suas conclusoes, destaca que nao existem arquiteturas desse tipo para

séries temporais de dados multivariados [9).

2.3 Visualizacao de dados de séries temporais

A visualizacao de dados para séries temporais é uma prética essencial na analise de
informagoes que evoluem ao longo do tempo, permitindo que padroes, tendéncias e
anomalias sejam identificados de forma clara e intuitiva. Dados temporais frequen-
temente carregam uma complexidade inerente que pode ser dificil de interpretar em
formatos tabulares ou textuais, tornando a representacao grafica uma ferramenta
indispensavel para analistas e pesquisadores.

O gréfico de linhas é uma das técnicas mais tradicionais e amplamente utilizadas
para a visualizacao de séries temporais. Ele conecta pontos de dados em ordem
cronologica, destacando a evolugao de uma variavel ao longo do tempo. Essa abor-
dagem é particularmente eficaz para identificar tendéncias de longo prazo, flutuagoes
sazonais e mudancas abruptas. Em contextos como financas, satide e meteorologia,
graficos de linhas sao frequentemente empregados para analises detalhadas, como a
variagao de precos de agoes ou a evolucao de indicadores climaticos.

Além dos gréficos de linhas, outras representacoes visuais tém sido desenvolvidas
para atender as demandas de analises mais sofisticadas. Graficos de barras empilha-
das, por exemplo, sao uteis para representar a composicao de categorias ou grupos
dentro de uma série temporal, permitindo uma analise comparativa mais detalhada.

Outro recurso valioso na anéalise de séries temporais ¢ a decomposicao, que se-
para os dados em componentes como tendéncia, sazonalidade e ruido. Essa técnica
permite uma compreensao mais profunda dos fatores que influenciam as variagoes
temporais, destacando elementos estruturais e padroes subjacentes. A decomposi-
¢ao ¢ especialmente 1util em analises que buscam isolar efeitos especificos ou prever
comportamentos futuros.

Técnicas mais avancadas, como heatmaps temporais, também tém ganhado des-



taque na visualizacao de séries temporais. Esses graficos utilizam uma grade de cores
para representar a intensidade dos dados ao longo do tempo, sendo particularmente
eficazes para identificar padroes sazonais e comportamentos recorrentes em grandes
volumes de dados. Gréficos de dispersao animados, por sua vez, permitem a analise
simultanea de miltiplas variaveis, mostrando sua evolugao ao longo do tempo de
forma dindmica e contextualizada.

Por fim, a escolha da técnica de visualizacao deve ser guiada pelo objetivo da
analise e pelo publico-alvo. Visualizacoes eficazes de séries temporais sao aquelas que
conseguem traduzir a complexidade dos dados em representagoes claras, intuitivas
e informativas.

Fang, Xu e Jian (2019) tragam um panorama da pesquisa no campo de visu-
alizagao de séries temporais levantando as ferramentas que enderegam esse desafio
de diferentes formas [10]. Alguns projetos obtiveram relativo sucesso ao explorar a
representacao de dados temporais com alta dimensionalidade, utilizando animagoes
e o formato de coordenadas paralelas (em inglés, parallel coordinates) e codificando
dados em atributos como cor e opacidade. Entretanto, pouco foi estudado em ter-
mos de otimizagoes para reduzir os tempos de carregamento e permitir sistemas
de visualizacao interativos, em que o usuario interage com a ferramenta e observa
reflexos em tempo real de suas agoes.

Ja Jugel et al. (2014) apresentam uma técnica de reducdo de dimensionalidade
para agregacao de dados temporais buscando menores laténcias mesmo em grandes
volumes de dados [I1]. Para isso, sdo computados dois pares de minimos e maximos
em intervalos de tempo equidistantes que sao mapeados na largura de um pixel no

espaco de visualizagao, como na query exibida na Figura

SELECT t,v FROM Q JOIN
(SELECT round($w+(t-$t1)/($t2-$t1)) as k, --define key

min(v) as v_min, max(v) as v_max, --get min,max
min(t) as t_min, max(t) as t_max --get 1st,last
FROM Q GROUP BY k) as QA ==group by k
ON k = round($w+(t-$t1)/($t2-%$t1)) --join on k
AND (v = v_min OR v = v_max DR ==&(min|max|
= t_min OR t = t_max) -- 1st|last)

YT

Figura 2.1: Consulta utilizada para agregacao M4 conforme descrito por Jugel et al.
(2014)

Outro trabalho com proposito similar ¢ Martin e Quach (2016), porém com o di-
ferencial de permitir ao usuario escolher dentre diferentes algoritmos implementados
qual seré utilizado para a otimizagao na geragao da série temporal [12]. Os autores
implementaram em sua ferramenta algoritmos de escalonamento multidimensional,

diferencas de séries temporais e clusterizacao por metadados.



O resultado desse estudo é um projeto altamente flexivel, permitindo ao usuario
a escolha dos algoritmos mais adequados no contexto especifico de sua exploragao
dos dados, bem como permite o carregamento de diferentes conjuntos de dados
sem necessidade de um pré-processamento ou treinamento prévio. No entanto, tal
ferramenta foi desenvolvida como um executavel standalone e nao foi pensada para
um sistema de visualizagao de dados a ser consumido por um navegador web como
é feito por grandes publicos atualmente.

Por fim, no campo do design da informacao, muitos estudos ja foram conduzi-
dos com base em entrevistas com usuérios para determinar as melhores formas de
visualizar dados temporais, tendo como foco uma apreensao mais veloz e eficiente
da informagao exibida. Nesse contexto, trabalhos como Saraiya, Lee e North (2005)
apontam que, para conjuntos de dados multidimensionais, a visualizacao de uma
série temporal de um atributo de cada vez levou a uma melhor experiéncia de usua-
rio, permitindo que tarefas de analise e comparagao envolvendo tais dados fossem
concluidas mais rapidamente e com maior acuracia [13].

Dessa forma, é estabelecida a recomendacao de construir sistemas que permitam
a visualizacao de séries temporais de maneira independente entre si, desencorajando,
por exemplo, a estratégia de exibir séries temporais referentes a diferentes atributos
em um mesmo espago visual empregada nas ferramentas de visualizagao mais cléssi-
cas abordadas aqui. Apesar do enfoque mais direcionado a tecnologia que viabiliza
esse tipo de ferramenta de visualizacao no escopo desta dissertacao, o alinhamento
as boas praticas de design pode — e deve — servir como principio norteador nas es-
colhas de implementagao, podendo influenciar na arquitetura técnica do sistema de

visualizacao proposto.

2.4 Progressividade em visualizacao de dados

Podemos esbogar um breve panorama sobre o surgimento e o desenvolvimento do
carregamento progressivo de dados na Web e entender como se da sua evolucao até
hoje.

Gilbert e Brodersen (1999), em um dos primeiros trabalhos a tocar em tal as-
sunto, ainda no ano de 1999, cunham o termo “progressive delivery” para se referir
a um carregamento parcial e mais rapido de um recorte dos dados totais a serem
transmitidos de modo a oferecer ao usuario uma experiéncia mais interativa en-
quanto espera o carregamento total de uma pagina [4]. Este trabalho nao aborda o
contexto de visualizacao de dados em si, mas é um dos textos fundacionais para a
disseminacao dessa técnica nos anos seguintes.

Para enderecar o escopo a ser tratado neste trabalho, é fundamental entender o

contexto em que se encontra atualmente o estado-da-arte no tema de visualizagao



progressiva.

E possivel dividir as abordagens para a resolucdo do problema proposto em
dois tipos distintos: utilizando compressao para reduzir o tempo de transmissao
dos dados através da rede e utilizando técnicas de amostragem para obter uma
abordagem representativa da totalidade dos dados a partir de uma parte deles.
A primeira tem maior enfoque na reducao do tempo de transmissao dos dados,
enquanto a segunda visa reduzir o tempo de processamento dos dados no servidor.

As técnicas de compressao podem ser subdivididas em vérios outros tipos, de
acordo com a perda de informagao associada a compressao ou com os tipos de dados
a serem comprimidos, por exemplo [14]. Os algoritmos utilizados por essas técnicas
evoluiram muito nas tltimas décadas, numa constante busca aos que melhor se
adaptam as midias e meios de suas épocas, como a compressao em tempo real para
streaming de dados [15] [16] [17] [18] [19].

Em especial, j4 no contexto delineado para este trabalho, destaca-se a técnica
utilizada por Lehmann e Jung (2014) para visualizagao de grandes volumes de dados
de natureza temporal e em multiplas resolugoes [20]. Por sua vez, Sengupta e Ka-
sabov (2017) discutem frameworks para a codificacdo (método de compressao) que
mantenham padroes encontrados em séries temporais nao comprimidas, garantindo
que os dados comprimidos ainda sejam reconheciveis pelos usuéarios [21].

No campo da visualizagao de dados, os trabalhos mais prevalentes que discutem
a compressao de dados aplicam a compressao a imagens biomédicas de volumes [22]
[23] e a malhas topograficas [24].

Ja uma popular escolha arquitetural em sistemas de visualizagao de dados é o uso
do chamado query processor, ou “processador de consultas” em traducao livre. Sao
geralmente associados a sistemas de gerenciamento de banco de dados (SGBDs),
sendo um componente essencial responsavel por interpretar e executar consultas
feitas pelos usuérios. Segundo a definicao da Encyclopedia of Database Systems
de 2009, ele transforma essas consultas, que podem incluir operagoes de filtragem,
agregacao e ordenagao, em planos de execugao eficientes [25].

Entre seus principais beneficios, destaca-se a eficiéncia no processamento de con-
sultas, uma vez que o query processor é capaz de interpretar e otimizar as requisigoes
feitas pelos usuérios, transformando-as em chamadas que reduzem o tempo necessa-
rio para processar grandes volumes de dados. Outra vantagem é sua adaptabilidade
a diferentes arquiteturas. O query processor pode ser configurado para operar tanto
no servidor quanto no cliente, dependendo das necessidades do sistema, o que per-
mite otimizar a performance e a responsividade em diferentes contextos.

Ding et al. (2016) propéem uma abordagem baseada em amostragem [26]. Em
resumo, as requisicoes de agregacao recebidas como entrada do sistema sao proces-

sadas em um query processor, que calcula a agregacao desejada para uma amostra
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randomicamente selecionada do total dos dados, e fornece como saida uma esti-
mativa do resultado real efetuado sobre o conjunto completo de linhas da base de
dados.

E importante destacar que, em geral, a amostragem geralmente nao pode ser
pré-computada, ja que os dados a serem visualizados dependem diretamente das
operacoes de filtragem e agregacao realizadas pelo usuario. Isso exige que o query
processor seja capaz de gerar planos de execucgao adaptaveis, considerando as mu-
dancas nas consultas e otimizando o processamento para fornecer resultados parciais
rapidamente.

Além disso, a localizagao do query processor, seja no servidor ou no cliente,
desempenha um papel crucial nas solugoes de visualizacao progressiva. Se o pro-
cessamento ocorrer no servidor, a carga de trabalho pode ser distribuida, mas isso
pode resultar em laténcias maiores na entrega dos dados ao cliente. Por outro lado,
um query processor no cliente pode oferecer respostas mais rapidas, mas pode ser
limitado pela capacidade de processamento local e pela quantidade de dados que
pode ser manipulada. Portanto, as solugoes para visualizacao progressiva devem
considerar esses aspectos para otimizar a experiéncia do usuario e a eficiéncia do

sistema.
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Figura 2.2: Estrutura do sistema baseado em amostragem proposto por Ding et al.
(2016)

O processamento também pode ser efetuado sobre um indice previamente com-
putado, que fornece a informacgao de que linhas possuem maior probabilidade de
serem sorteadas para compor o calculo aproximado.

Li e Ma (2019) propdem um sistema de visualiza¢ao de dados paralelizado, pro-
gressivo e portatil chamado “P5”, do nome Portable Progressive Parallel Processing
Pipelines for Interactive Data Analysis and Visualization [27]. P5 é um sistema
de visualizacao para a Web, com sua arquitetura baseada em um query processor
localizado no servidor. Ele oferece uma gramética declarativa para a construgao

de visualizagoes de dados utilizando tal sistema e é construido sobre um trabalho
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anterior dos mesmos autores intitulado “P4”, adicionando a ele a funcionalidade de
carregamento progressivo.

Dentre as declaragoes possiveis, destaca-se a possibilidade de optar entre trés
“modos” de processamento dos dados: automatico, semi-automatico e manual. No
funcionamento automatico, logo apds o processamento e a renderizacao de uma
particao dos dados, a particao seguinte comeca a ser processada. J4 no modo semi-
automatico, o processamento analitico e a renderizacao dos dados ocorrem de forma
separada e, conforme as partigdes sao processadas uma apos a outra, a renderizagao
das partigoes deve ser atualizada manualmente através de um sinal explicito recebido
no pipeline. Por fim, no modo manual, tanto o processamento quanto a renderizagao
sao feitos com comandos explicitamente.

Essa arquitetura é especialmente til em aplicagoes em que se deseja permitir
uma customizacao do aspecto progressivo da visualizacao ou que a atualizagao dos
elementos visuais esteja sujeita a algum outro aspecto sistémico ou a uma limitacao
de hardware.

No navegador, assim como é costumeiro para aplicagoes web, a ferramenta foi
desenvolvida em JavaScript. A progressividade do framework P5 faz uso de um
shader WebGL responsavel pela acumulacao dos dados que sao recebidos pelo cli-
ente e enviados pelo servidor executado em NodeJS que acessa o conjunto de dados
armazenado em um banco de dados MySQL. A transmissdo baseia-se na API (In-
terface de Programagao de Aplicacdo, do inglés Application Programming Interface)
referida como FileAPI, construida para transmissao de arquivos em HTML5, além
do protocolo HTTP e de WebSockets.

(a) Conventional (b) Progressive
Visualization Pipeline Visualization Pipeline
[ S;uroe Da]a S;urce Da;a
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Figura 2.3: Comparacao do fluxo convencional e do fluxo progressivo proposto por
Li e Ma (2019)
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Compressao e amostragem nao sao opostos. Sao, na verdade, conceitos mais
similares do que podem aparentar. Essas e outras técnicas compoem um espectro,
sendo possivel pensar em amostragem como uma forma de compressao e vice-versa.

Ja nos aprofundando mais no escopo deste trabalho, podemos analisar também
publicagoes com maior enfoque em dados de natureza temporal. Ulmer, Sessler e
Kohlhammer (2019) propdem um sistema de visualiza¢ao para a Web especializado
na anélise de capturas de pacotes de dados de redes de computadores [28]. Essa
pratica, muito utilizada no campo de ciberseguranca, envolve a inspecao e interagao
de milhares de pacotes, incluindo etapas de filtragem e agregacao.

Em especial, a visao “timeline” dialoga de forma proxima com os objetivos deste
trabalho. Ulmer, Sessler e Kohlhammer utilizam um gréafico de barras com a varia-
vel temporal no eixo X e o numero de pacotes no eixo Y. Dessa forma, conforme
novos pacotes sao enviados do servidor para o cliente, as barras crescem de tama-
nho verticalmente, indicando que o processo de carregamento progressivo esta em
andamento.

E possivel, também, selecionar um intervalo temporal para filtragem dos dados.
Os autores consideraram que o namero ideal de barras a serem exibidas simultane-
amente é por volta de 50 e comentam sobre a inviabilidade técnica por parte dos
navegadores web de exibir cada pacote individualmente.

E importante notar as diferencas entre otimizacoes em nivel de rendering e otimi-
zagoes em nivel de processamento. O primeiro caso, focado no rendering, é dedicado
a exibir os dados o mais rapido possivel, conforme chegam ao cliente, nao se pre-
ocupando em otimizar a forma como sao processados e enviados do servidor. Ja o
segundo caso trabalha sobre como o servidor pode gerar uma resposta mais rapida e,
idealmente, garantir que a tal resposta, aproximada e/ou parcial, seja representativa
do resultado final.

O trabalho de Ulmer, Sessler e Kohlhammer, por exemplo, implementa melhorias
a nivel de rendering, buscando representar mais rapidamente os dados disponiveis
no momento na tela para consumo do usuario. No entanto, nao existem garantias de
que, para um instante qualquer no processo de carregamento progressivo, a forma
da curva mostrada na tela sera similar a sua forma final. Isso eventualmente pode
levar a uma interpretagao equivocada dos dados por parte dos usuarios.

Angelini et al. (2018) fazem uma revisao dos fundamentos e das principais ca-
racteristicas encontradas em ferramentas de analise visual progressivas [I]. O artigo
faz uma distingao entre os sistemas de visualiza¢ao de dados progressivos (chamados
pelos autores de Progressive Visual Analytics, on PVA) e outras implementagoes.

Os autores também definem os chamados sistemas monoliticos (Monolithic Vi-
sual Analytics, ou MVA), em que todo o processamento necessario dos dados é feito

de maneira bloqueante para a visualizacao e, quando concluido, enviado ao cliente
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de uma s6 vez e os sistemas instantaneos (Instanaeous Visual Analytics, ou IVA),
em que o pré-processamento dos dados ja fora realizado e armazenado antes mesmo
da requisicao do usuéario e enviados muito rapidamente quando demandado, em um

funcionamento anélogo a um sistema de caching em uma solucao de banco de dados.
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Figura 2.4: Comparacao dos tempos de recepcao dos dados entre sistemas de visuali-
zagao com carregamento progressivo (PVA), sistemas instantaneos (IVA) e sistemas
monoliticos (MVA) por Angelini et al. (2018) [I]

Ao levantar os requisitos propostos para visualizagoes de dados progressivas em
outras oito publicagoes, o artigo busca caracterizar esse tipo de visualizacao consi-
derando uma abordagem orientada a processos, dividindo os requisitos em quatro
categorias: requisitos de dados, requisitos de processamento, requisitos de visuali-
zagao e requisitos de interacao.

Foi constatado que os requisitos se referem mais frequentemente a aspectos de
visualizacao, que abarca o processo de apresentar elementos visuais dinamicamente e
de forma incremental; de processamento, que engloba todo o tipo de implementagao,
execucao e controle de computagoes de natureza progressiva para a manipulacao
dos dados; e suas intersegoes com a interagao, que concerne aspectos da percepgao
e cognicao humanas ao interagir com ferramentas digitais, como as limitacoes de
tempo de resposta para oferecer uma experiéncia considerada fluida para um usuério.

Ja em uma anélise orientada ao usuério, os usuarios elencam nove requisitos,
cada um com uma recomendacao. A seguir, encontram-se listados os requisitos

propostos pela revisao:
e Prover resultados parciais antecipadamente.
e Prover resultados parciais maduros.

e Prover resultados parciais definitivos.

14



e Prover uma sucessao de resultados.

Suportar a parametrizacao da progressao.

Suportar o julgamento de resultados parciais.

Suportar o monitoramento da sucessao de resultados.

Suportar formas de influenciar a progressao.
e Suportar o tratamento de progressoes flutuantes.

Em suma, o trabalho de Angelini et al. oferece um importante panorama das
principais caracteristicas que compoem uma visualizagdo de dados progressiva [1].
Nao apenas prevalentes, tais pontos sao essenciais para a construcao de uma ferra-
menta de visualizagao progressiva que atenda as expectativas dos usuarios, colhendo
os beneficios do carregamento nao bloqueante dos dados e superando os desafios que
os resultados parciais podem oferecer & tomada de decisao.

O trabalho recomenda que (1) os resultados parciais sejam entregues ao usuério
prontamente, ainda mantendo seu significado e a interatividade, (2) que os resultados
parciais possam “amadurecer”, reduzindo a incerteza associada a eles e comunicando
o grau de confiabilidade da informacao exibida, e (3) que os resultados parciais
convirjam para um resultado definitivo, deixando claro o tempo para completar a
entrega progressiva.

Em termos de renderizagao, a disposicao dos elementos visuais na tela deve ser
atualizada a medida que os dados sao recebidos e complementados. Isso deixa claro
o0 aspecto progressivo e a resposta as interacoes do usuario com a visualizagao. Além
disso, a complexidade visual deve ser minimizada e mantida de forma consistente
entre os diferentes layouts e telas que compoem o sistema de visualizagao.

Um dos principais desafios encontrados por esse tipo de visualizacao é garantir
a estabilidade do carregamento e a transparéncia ao usuario de que os dados sao
carregados progressivamente e de como suas interagoes impactam no pipeline de
visualizacao. Segundo Angelini et al., isso pode ser alcangado através da combinacao
entre elementos estaticos e dinamicos, trabalhando o posicionamento e as animagoes
do que esta em fase de carregamento e do que ja se encontra consolidado [I].

O uso de compressao e carregamento progressivo pode ser pensado de maneira
conjunta. Por exemplo, alguns algoritmos de compressao se adequam melhor ao
envio continuo de dados. Uma das mais célebres técnicas com essa caracteristica é
a codificacao de Huffman adaptativa, implementada pelos algoritmos FGK (Faller-
Gallager-Knuth) [29] e Vitter [30].

Diferentemente da abordagem mais tradicional em que todo o conjunto de dados

é percorrido para o célculo das frequéncias e criacao de um dicionério, como a codifi-
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cagao de Huffman original e a codifica¢do aritmética [31], as codifica¢oes adaptativas
permitem que tal processamento seja feito & medida que os dados sao transmitidos
pela rede. Ao dispensar o conhecimento do conjunto completo de dados para poste-
rior compressao, os algoritmos que implementam essa codificacao viabilizam que a
transmissao dos dados — e, em nosso contexto, uma transmissao progressiva — possa
ser iniciada de maneira imediata, reduzindo o tempo de espera para o inicio do
recebimento dos dados e da consequente renderizacao dos resultados parciais para
consumo do usuério.

Muitas técnicas possuem suas respectivas versoes adaptativas e aplicaveis ao
contexto de transmissao progressiva. No campo das codificagoes aritméticas, por
exemplo, a context-adaptive binary arithmetic coding (CABAC), ou codificagao arit-
mética binaria adaptativa ao contexto, é¢ uma codificacao adaptativa utilizada para
transmissao em tempo real de arquivos de video nos padroes H.264/MPEG-4 AVC
e HEVC [32]. Essas sdo técnicas sem perdas (ou lossless) em que a informagao
original consegue ser recuperada de forma exatamente idéntica ao estado anterior a

compressao, em contraste com as codificagoes com perdas (lossy).
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Figura 2.5: Classificacao visual de algoritmos de compressao para séries temporais
segundo Chiarot e Silvestri (2022)

No entanto, as taxas de compressao e transmissao encontram um limite associado
a entropia, uma medida de desordem e incerteza, do conjunto de dados. Estudos de
Teoria da Informacao nos permitem, inclusive, relacionar a entropia as flutuagoes e
irregularidades de uma série temporal [33].

Existem, também, as técnicas de compressao com perdas, ou lossy. Com elas,
as safidas comprimidas nao carregam toda a informacao presente no original e, por

isso, o processo inverso de descompressao para reobter este original com exatidao é
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impossivel [34]. Assim, podemos ver a compressao com perdas como uma forma de
gerar aproximagoes da entrada.

E de grande importancia mencionar que diferentes métodos de compressao po-
dem ser aplicados no contexto de uma aplicacao de transmissao progressiva, com
diferentes beneficios e desvantagens. Por exemplo, certas técnicas lossy permitem
saber com precisao o que foi perdido durante o processo. Somente assim a des-
compressao da saida somada a essa informacao adicional permite a recuperacao do
arquivo original. Tais formas de compressao diferem daquelas em que busca-se uni-
camente obter informagao descomprimida suficientemente parecida com a original,
baseada nas limitacoes da percep¢ao humana.

Utilizando algoritmos de compressao lossy como o referido anteriormente, em
um sistema de visualizagao de dados com transmissao progressiva podemos enviar
antecipadamente a saida comprimida obtida e em seguida enviar a diferenca para a
informagao original. Assim, uma versao preliminar dos dados pode ser renderizada
rapidamente enquanto a versao exata é gerada e reconstruida depois. Idealmente,
a informagao transmitida primeiro seria aquela considerada “mais importante”, ou
mais representativa dos dados exatos e que inclui suas caracteristicas (ou features)
mais distintivas. Desse modo, busca-se garantir que o usuario visualize informa-
¢oes que efetivamente permitam uma anéalise e tomada de decisao acurada tao logo
quanto possivel e sem interrupc¢oes que comprometam uma experiéncia fluida em
suas interagoes com a ferramenta.

Ao tratar a técnica de compressao dessa forma, sua aplicacao torna-se muito
similar a técnicas de amostragem, em que uma amostra dos dados é selecionada e
enviada antecipadamente [35]. Neste caso, o algoritmo para selecionar uma amostra
representativa e que dé melhor suporte ao usuério para ser renderizada primeiro faz
um papel andlogo ao de comprimir os dados de maneira lossy de modo a carregar a
maior parte da informagao em um recorte menor dos dados.

Em especial, no contexto de séries temporais, o uso da compressao com perdas
pode trazer, ainda, outros beneficios [34]. Por exemplo, a compressao de séries
temporais pode ser utilizada como um método de remocao de ruido. E, para isso, é
possivel estabelecer um intervalo de erro méximo toleravel da série reconstruida em
relagao a original [36] [37].

Também ¢é possivel se valer da natureza temporal dos dados para embasar a
escolha dos ditos pontos mais representativos. Considerando o uso comum desse
tipo de informagao, geralmente exposta em um grafico de linhas, e a importancia da
escolha de escalas adequadas para a representagao dos dados em um espago restrito
como o de uma tela, maximos e minimos locais e globais passam a ser uma escolha
natural de pontos-chave a serem preservados na compressao [6].

Nesse caso, torna-se essencial conhecer o objeto de estudo no qual o usuario esta
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interessado. Diferentes casos de uso podem demandar a escolha de diferentes pontos
na série. Enquanto minimos e maximos podem ser bons pontos-chave para a maioria
das séries temporais, informagoes como o periodo e a distancia entre minimos ou
méximos podem ser mais relevantes caso seja estudada uma série com fortes padroes
de sazonalidade.

Esta abordagem traz, no entanto, um importante ponto de atencdo. E aceitavel
que o tempo total de transmissao progressivo, incluindo processamento adicional
como o de compressao, seja superior ao de um envio “monolitico”; isso é, de dados
enviados como um tinico objeto de maneira bloqueante. Para os usuarios da aplica-
¢ao de visualizacao, os ganhos de usabilidade associados & obtengao mais rapida da
renderizagao parcial e de sua atualizagao em resposta a interacoes podem compensar
o tempo total para carregamento do conjunto de dados exatos.

Mais ainda, essa responsividade permite que os usuarios avaliem rapidamente os
dados transmitidos e ajustem filtragens e recortes na ferramenta para exibir exa-
tamente as informacoes desejadas. Assim, torna-se possivel economizar tempo e
recursos computacionais, evitando a visualizacao de dados menos relevantes. Como
discutido anteriormente, esse ¢ um dos requisitos previstos por Angelini et al. [I] no
que tange ao suporte a formas de influenciar a transmissao. Essa capacidade pode
tornar o tempo total de utilizacao da ferramenta como um todo, incluindo todas as
exploragoes feitas pelo usuario, menor no método progressivo quando comparado ao
envio completo de sucessivos monélitos de dados na abordagem tradicional.

Surge, entao, o desafio adicional de conhecer até que ponto tempos totais maiores
de transmissao progressiva sao mais vantajosos que os de um carregamento monoli-
tico. Essa resposta, no entanto, é menos trivial do que pode aparentar. Esse limiar
pode variar — e muito — de aplicacao para aplicacao. Diferentes dados, graficos e,
acima de tudo, tarefas realizadas pelo usuario podem requerer diferentes graus de
responsividade e pré-computacao.

Por exemplo, mapas pensados para exploragao requerem tempos de resposta me-
nores e um uso mais frequente e otimizado da transmissao progressiva do que mapas
para visualizacao de rotas pré-definidas. Dessa forma, os beneficios da implemen-
tacao de técnicas de transmissao progressiva nao possuem delimitacoes claras mas,
na verdade, estendem-se sobre um espectro que abarca desde aplicagoes cuja pro-
gressividade nao agrega valor a experiéncia dos usuérios até aquelas em que o envio
progressivo de dados é desejavel para seu uso.

Em muitos casos, respostas aproximadas sao suficientes para a tomada de de-
cisao. Ao considerar a resolugao das telas em que a visualizacao sera renderizada,
o resultado exato possivelmente nao precisara sequer ser computado pois pequenas
cotas de erro ja nao seriam discerniveis pela visao humana em tais condigoes. Ou

ainda, a exemplo do modo semi-automatico descrito por Li e Ma (2019), caso uma
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inspecao mais acurada seja realizada, uma nova requisi¢ao pode ser feita ao servidor
pelo cliente, reduzindo a cota de erro toleravel e assim sucessivamente até obter o
resultado exato ou com precisao suficientemente alta [27].

Finalmente, as técnicas de transmissao progressiva podem ser utilizadas com ou-
tros tipos de otimizacao, como caching. Seja para os diferentes niveis de detalhe ou
para as diferentes cotas de erro, o resultado do processamento do lado do servidor
pode ser armazenado de forma a reduzir o tempo de resposta para requisicoes futu-
ras semelhantes. Adicionalmente, niveis de detalhe mais grosseiros podem utilizar
menos dados, valendo-se apenas daqueles dados necessarios para consultas naquele
nivel. Essa abordagem ¢ utilizada, por exemplo, nas aplicacoes de mapas ja cita-
das, em que consultas com um nivel de zoom da escala de paises e continentes nao
demandam o carregamento e a renderizacao de dados de ruas e outras informagoes
que nao sao relevantes naquele contexto. Isso permite uma pré-filtragem que reduz o
recorte dos dados a serem processados em outras etapas do pipeline de transmissao
e renderizacao progressivas, conferindo maior agilidade & ferramenta.

Portanto, a tradugao de dados brutos em visuais eficazes nao é apenas uma ques-
tao técnica, mas também um exercicio de design e compreensao das necessidades
do publico-alvo. E um campo que exige a integracdo de conhecimentos em cién-
cia de dados, computacao, design de interfaces e até mesmo psicologia cognitiva,
para garantir que as informagoes sejam apresentadas de forma clara, interativa e

impactante.
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Capitulo 3

Estratégias para visualizacao

progressiva de séries temporais

Com base nos insumos fornecidos pela analise da literatura realizada, é possivel pro-
por uma nova arquitetura cliente-servidor a ser implementada por um sistema de vi-
sualizacao de dados que incorpora os beneficios do paradigma progressivo, buscando
reduzir o tempo de espera para resposta a requisi¢coes do usuério e viabilizando uma
interagao mais fluida. Esta arquitetura baseia-se na geracao de aproximacoes da sé-
rie temporal original em um curto intervalo de tempo e de maneira suficientemente
acurada para permitir uma tomada de decisao béasica pelo usuario. Ademais, pode-
mos organizar as diferentes técnicas aplicaveis a esse contexto em uma taxonomia

esbocada a seguir.

3.1 Abordagem sem progressividade

O método mais facilmente implementado e que serve de caso base para nossa ana-
lise é a agregacao de todas as linhas da base de dados pelo servidor e envio da série
temporal gerada para o cliente. Os pontos da série podem ser representados e trans-
mitidos pela rede como pares de coordenadas, no caso bidimensional, ou, tendo em
vista que os dados podem ser multivariados, com varias coordenadas ou um vetor
multidimensional no formato (¢, x1, s, ..., z,), sendo t o tempo. Essa implementa-
¢ao “ingénua’ ainda nao incorpora nenhuma técnica para otimizacao do tempo de
resposta ou dos recursos envolvidos.

Apesar de capturar todos os padroes e nuances presentes dos dados devido ao uso
do conjunto em sua totalidade, esse é também o método mais computacionalmente
custoso, levando a tempos de espera mais elevados em seu processamento. Isso
inviabiliza seu uso em ferramentas de visualizacao exploratorias e interativas, com

entradas frequentes do usuario, que exploram um grande conjunto de dados, como
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aplicacoes relacionadas a big data.

Ainda assim, espera-se que o carregamento progressivo da visualizacao gradati-
vamente convirja para o resultado exato e idéntico aquele computado sem técnicas
de progressividade. Considerando um servidor com suporte a paralelismo, é possivel,
por exemplo, implementar a progressividade ao manter a geragao da série temporal
exata sendo executada em paralelo enquanto prévias da série temporal sao estimadas

e enviadas assincronamente através das técnicas a serem discutidas a seguir.

3.2 Progressividade por amostragem

As técnicas de amostragem consistem na selecao de um recorte dos dados para ser
utilizado no calculo de uma série temporal aproximada. Em seguida, as agregagoes
sao computadas apenas sobre esse subconjunto reduzido de dados, ou amostra. Isso
permite uma dréstica reducao do tempo de processamento no lado do servidor, espe-
cialmente em bases de dados muito volumosas, ao evitar a necessidade de processar
a totalidade dos dados. A progressividade por amostragem é particularmente tutil
em cenarios onde a velocidade de resposta é crucial, como em sistemas interativos
de visualizagao de dados.

Uma das principais vantagens do uso de amostragem ¢é sua facilidade de imple-
mentacao e flexibilidade em incorporar diferentes algoritmos de selecao da amostra.
A abordagem mais simples consiste em uma amostragem puramente randoémica so-
bre todas as linhas do conjunto de dados. Embora essa técnica seja muito eficiente
em termos de tempo de execugao, existem grandes limitacoes em termos de represen-
tatividade, especialmente em conjuntos de dados com distribui¢oes nao uniformes.

Para superar tais complicagoes, outras técnicas mais avancadas podem ser empre-
gadas. A amostragem agrupada, por exemplo, organiza os dados em grupos baseados
em intervalos de tempo, como meses ou dias, antes de realizar a selecao randdémica.
Essa abordagem garante uma cobertura mais uniforme do periodo analisado, redu-
zindo o risco de se observar lacunas temporais na série gerada, e é particularmente
util em séries temporais em que a continuidade dos dados é essencial para a anélise,
como em estudos de padroes sazonais. Além disso, a progressividade por amostra-
gem pode ser combinada com outras técnicas, como métodos de interpolacao para

o preenchimento de eventuais descontinuidades nos dados amostrados.

3.3 Progressividade por transformadas

Outra maneira de aproximar uma série temporal utilizando menos recursos com-

putacionais envolve a aplicacao de transformadas e suas inversas. Assim, podemos
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levar a série temporal a um dominio mais adequado, que permita seu processamento
e transmissao de maneira mais eficiente.

Uma possivel transformada a ser utilizada é a transformada de Fourier, definida
como F(f(t)) = ffooo f(t)e™™tdt, sendo w real, capaz de transformar o dominio do
tempo em um dominio da frequéncia. Neste caso, nao buscamos reduzir o volume de
dados a ser agregado para gerar os valores da série temporal, mas sim reduzir a forma
de descrever a série temporal em si. Por isso, esta abordagem é especialmente ttil
em séries com numerosos intervalos de tempo — por exemplo, séries com valores para
cada dia de um recorte de varias décadas — e em situagoes em que a rede represente
um gargalo para a comunicagao entre cliente e servidor e, consequentemente, para a
transmissao dos dados. Enquanto na abordagem anterior buscamos reduzir o tempo
de processamento do servidor mas seguimos enviando a mesma quantidade de infor-
macao pela rede, no caso da compressao por transformadas de Fourier alcancamos
uma redugao no tamanho da informacao transmitida pela rede.

A implementacao baseada em transformadas de Fourier consiste em realizar a
decomposi¢ao harmoénica da série temporal, expressando-a no dominio das frequén-
cias. Qualquer série temporal integravel pode ser expressa por uma combinacao de
senoides de diferentes frequéncias e amplitudes, que correspondem as componentes
harménicas do sinal, ou seja, miltiplos inteiros de uma frequéncia fundamental. Esse
processo é também chamado de decomposicao da série temporal em suas frequéncias.
Analogamente, em muitos casos, tal processo pode ser perfeitamente revertido e, a
partir de um conjunto de amplitudes e frequéncias, podemos obter a série temporal
original, sem introduzir qualquer erro.

E importante destacar que, em sinais nao periodicos ou que apresentam des-
continuidades, a reconstrugao pode ser exata somente com um nimero infinito de
coeficientes, sendo impossivel em uma aplicacao real. A soma de um numero fi-
nito de senos e cossenos pode levar a introducao de artefatos, como o chamado
“fenémeno de Gibbs” ou o “vazamento espectral” (em inglés, “spectral leakage”), que
podem requerer outras técnicas mateméticas para sua mitigacao [38]. Ainda assim,
no entanto, é possivel alcancar um nimero de componentes suficiente de tal forma
que o erro inserido na série reconstruida em relagao & original seja muito pequeno.
Em especial, pode ser arbitrariamente baixo a ponto de nao ser percebido pelo olho
humano na visualizacao, dada a resolucao da tela.

Na arquitetura proposta, a série temporal computada pelo servidor, apos a agre-
gagao dos dados multivariados seja em conjunto ou nao com as técnicas de amostra-
gem jé discutidas, é decomposta através de um algoritmo de transformada rapida
de Fourier (FFT, sigla em inglés para Fast Fourier Transform), uma versdo do
algoritmo baseado em decomposi¢ao de matrizes e que reduz a complexidade assin-
totica da computagdo da transformada de O(n?) para O(nlog(n)) [39]. A FFT &
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um algoritmo capaz de computar uma transformada de Fourier numericamente de
forma muito rapida, dado que tanto a fungao original quanto sua transformada se-
jam discretizadas (conjunto de técnicas conhecidas como “Transformada de Fourier
Discreta” ou DFT, do inglés “Discrete Fourier Transform”. Assim, a transformada

de Fourier é expressa como

N-1
Xy = Z Tpe” RN (3.1)
n=0

para uma sequéncia (xg...zy_1) de comprimento N, e tem como inversa

N—
1 o n
Ty = N E Xkezmkﬁ, (3.2)

k=0

conforme descrito por Cooley e Tukey (1965) no chamado algoritmo Cooley-Tukey
[40].

A saida do algoritmo é uma lista de amplitudes e frequéncias que descrevem a
série original, chamados de coeficientes. Em vez das coordenadas = e y dos pontos
que compoem a série temporal, sao transmitidos os coeficientes calculados do servi-
dor para o cliente. No lado cliente, é executada a inversa da transformada rapida de
Fourier, que toma como entrada a lista de coeficientes e reconstroi a série temporal
para ser renderizada e exibida ao usuério.

Uma consequéncia interessante e de grande utilidade para este estudo é o fato de
que as senoides com maiores amplitudes sao as que descrevem o comportamento mais
geral da série, como tendéncias e sazonalidades, enquanto as de menor amplitude
sao menos significativas para a expressao da série, exprimindo desvios menores e
residuos. Assim, uma vez realizada a decomposicao da série em suas frequéncias,
podemos descartar as componentes de menor amplitude e transmitir pela rede, do
servidor ao cliente, apenas as mais representativas. Ao ser reconstruida pelo cliente,
a série obtida é uma aproximacao préxima da série original.

Como uma alternativa a abordagem de Fourier, as transformadas de wavelet ofe-
recem uma analise mais sofisticada para séries temporais que exibem caracteristicas
de relevancia local [41]. Enquanto a transformada de Fourier decompde um sinal em
senoides de duracao infinita, perdendo toda a informagao sobre a localizagao tem-
poral dos eventos de frequéncia, a transformada de wavelet utiliza funcoes de curta
duracao que sao escalonadas e transladadas. Isso permite uma analise localizada em
um ponto intermediario do espectro tempo-frequéncia, capturando nao s6 “quais”
frequéncias estao presentes, como também “quando” elas ocorrem.

Assim como as FFT utilizam uma combinacao de senoides de diferentes frequén-

cias, a transformada de wavelet utiliza uma combinacao de uma fungao pré-definida

23



chamada wavelet-mae 1(t) com diferentes translagdes no tempo e em diferentes
escalas, calculadas por
1, t—b

wa,b = %¢( a

sendo a > 0 o parametro de escala e —oo < b < 0o 0 parametro de deslocamento

) (3.3)

no tempo.

A wavelet-mae escolhida, desde que atenda o requisito de ter energia finita,
pode possuir diferentes formatos e propriedades, aderentes a diferentes tipos de
necessidade e aplica¢ao, pertencendo as chamadas familias de wavelets. Uma das
mais conhecidas é a familia de wavelets de Daubechies, amplamente utilizada para
compressao de imagens devido a sua ortogonalidade (a fungao e sua transformada
sdo sempre ortogonais entre si) e por maximizar o ntmero de vanishing points, ou
seja, de pontos em que a funcao assume o valor 0. A notacao “dbN” refere-se a
funcao dessa familia com N pontos desse tipo.

Na pratica, para fins computacionais, utiliza-se a transformada de wavelet dis-
creta (conhecida, em inglés, por “DWT”). Através dela, o sinal é decomposto em
multiplos niveis, gerando em cada um deles coeficientes de “aproximagao” (de baixa
frequéncia, representando a tendéncia geral) e de “detalhe” (de alta frequéncia, repre-
sentando as variagoes rapidas e localizadas). No contexto da visualizagao progres-
siva, essa decomposicao hierarquica é particularmente vantajosa. Pode-se transmitir
inicialmente apenas os coeficientes de aproximagao do nivel mais grosseiro para ren-
derizar uma versao de baixa resolugao da série. Subsequentemente, os coeficientes
de detalhe dos niveis sucessivos sao enviados para refinar progressivamente a visua-
lizagao, adicionando nuances e eventos localizados até que a representagao completa
seja alcangada.

A DWT demonstra uma notavel eficiéncia computacional. Ela oferece uma
complexidade de tempo que se aproxima de O(N), dado que o tamanho do fil-
tro seja muito menor que o tamanho do sinal), o que a distingue favoravelmente
em comparagao com a transformada rapida de Fourier (FFT), cuja complexidade
¢ de O(NlogN). Enquanto a FFT, que emprega as mesmas fun¢oes de base da
transformada de Fourier discreta (DFT), realiza uma divisdo de frequéncia com in-
tervalos uniformes, a DWT adota uma divisao logaritmica. Tal escolha confere a
DWT uma vantagem significativa em termos de recursos computacionais necesséarios

para o processamento de grandes volumes de dados.
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3.4 Progressividade por aprendizado de maquina

Uma terceira abordagem para a geragao de séries temporais acuradas e de maneira
rapida para dados multivariados e volumosos consiste na utilizacao de técnicas de
aprendizado de maquina, parte do campo do conhecimento de Inteligéncia Artificial
(IA). Cada vez mais discutida e em constante e extremamente veloz evolugao, a IA
abarca um conjunto de conceitos relacionados a capacidade de detectar padroes e
se adaptar programaticamente. E possivel valer-se dessa valiosa ferramenta para
otimizar o processamento e a transmissao de dados de séries temporais para serem
visualizados.

Em particular, redes neurais sao modelos computacionais formados por uma
ou mais camadas de “neur6nios”, aludindo (ainda que apenas conceitualmente) ao
funcionamento do sistema nervoso de seres vivos. KEsses neurdnios recebem como
entrada as saidas de neurénios da camada anterior, multiplicando-as por diferentes
pesos, somando-as e aplicando uma funcao denominada “funcao de ativagao”, como a
ReLU (do inglés, Rectified Linear Unit ou Unidade Linear Retificada) definida como
f(z) = max(0,x) e uma das mais populares utilizadas para tal fim. Assim, redes
neurais podem ser compreendidas como abstragoes de intricados sistemas algébricos
com capacidades mais robustas de identificar e replicar padroes.

Nesta arquitetura, sera realizado de maneira prévia o treinamento de uma rede
neural que recebe como entrada a varidvel a ser visualizada e a expressao a ser
aplicada como filtro dos dados e fornece como saida os pontos da série temporal.
Como parte do treinamento, ocorrido na inicializacao do servidor, sao geradas vérias
combinagoes possiveis de entradas e computadas as respectivas séries temporais
exatas. Apos uma sequéncia de ciclos de treinamento, também chamados de épocas,
a rede neural torna-se capaz de criar rapidamente séries temporais aproximadas para
futuras entradas.

Essa abordagem, devido a sua capacidade de abstracao e deteccao de padroes
mais sofisticada e aplicavel, permite a identificagdo de correlagoes nos dados que
poderiam passar de maneira despercebida por seres humanos. Isso pode garantir
que sazonalidades, tendéncias e features pontuais aparecam corretamente nas séries
temporais em diferentes filtros e recortes aplicados pelo usuario. Ademais, o uso
de redes neurais permite uma outra otimizagao: os parametros (pesos e bias) das
diversas conexoes da rede podem ser transmitidos uma tltima vez do servidor ao
cliente, que pode reconstruir a rede neural localmente. Dessa forma, as séries tempo-
rais estimadas podem ser geradas inteiramente pelo cliente, minimizando ainda mais
atrasos ocasionados pela laténcia da rede. No entanto, é importante considerar a
necessidade de mais recursos computacionais do lado do servidor para o treinamento

inicial.
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A escolha do numero de nés em uma rede neural, que determina sua sofistica-
¢ao, apresenta vantagens e desvantagens que impactam diretamente o treinamento,
a transmissao dos coeficientes e a complexidade da reconstrugao. Redes neurais
mais sofisticadas, com um maior niimero de nods e pesos, tém a capacidade de mo-
delar relagoes complexas e capturar padroes sutis nos dados. Essa complexidade
pode resultar em um desempenho superior em tarefas de previsao, especialmente
em cenarios onde os dados apresentam variabilidade significativa.

Entretanto, o aumento no nimero de pesos também implica em um maior tempo
de treinamento. Redes mais complexas demandam mais iteragoes para convergir, o
que pode resultar em um custo computacional elevado e em um tempo de treina-
mento mais longo. Além disso, a necessidade de um conjunto de dados maior e mais
diversificado para evitar overfitting se torna evidente, uma vez que redes mais pro-
fundas tendem a se ajustar excessivamente aos dados de treinamento se nao forem
devidamente regularizadas.

Quverfitting é um fendmeno ocorrido quando um modelo de aprendizado de mé-
quina se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, capturando nao apenas os
padroes gerais como desejado, mas também os ruidos e variacoes especificas desses
dados. Isso faz com que o modelo tenha um desempenho inferior ao ser aplicado a
novos dados, pois ele nao generaliza bem para situacoes fora do conjunto de treina-
mento. Em outras palavras, o modelo se torna altamente especializado nos dados de
treinamento, mas perde a capacidade de lidar com dados nao vistos, comprometendo
sua eficacia em cenérios reais.

Ademais, a transmissao dos coeficientes de uma rede neural mais sofisticada pode
acarretar um aumento no tempo de transmissao. O envio de um maior nimero de
pesos do servidor ao cliente pode resultar em laténcias significativas, especialmente
em ambientes com largura de banda limitada. Essa questao ¢ critica em aplicagoes
em tempo real. Em contrapartida, redes neurais menos sofisticadas, com um niimero
reduzido de pesos, apresentam vantagens em termos de velocidade de treinamento
e transmissao. O tempo necessario para treinar a rede é menor, e a quantidade
de dados a ser transmitida é reduzida, o que pode ser benéfico em cenarios onde
a laténcia é uma preocupacao. No entanto, essa simplicidade pode vir a custa da
capacidade de abstragao, resultando em um desempenho inferior em tarefas que
exigem uma compreensao mais profunda dos dados.

A complexidade da reconstrucao também é afetada pelo numero de pesos. Redes
mais complexas podem exigir um processamento mais intensivo para a reconstrugao
das estimativas, enquanto redes mais simples podem ser mais rapidas e eficientes
nesse aspecto. Esse processamento ocorre justamente no lado do cliente, em que
geralmente existem menos recursos computacionais disponiveis se comparado com o

servidor.
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Portanto, a escolha entre redes mais ou menos sofisticadas deve ser cuidado-
samente ponderada, levando em consideracao o equilibrio entre a capacidade de
modelagem, o tempo de treinamento, a laténcia na transmissao e a complexidade
da reconstrucao, de modo a atender as necessidades especificas da aplicacao em

questao.
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Capitulo 4
Arquitetura e solucao experimental

No escopo deste trabalho, foram escolhidas trés técnicas de transmissao progressiva
para serem implementadas e testadas utilizando um grande volume de dados de
natureza temporal a serem visualizados em um navegador web. Dessa forma, busca-
se realizar uma comparagao entre os diferentes métodos quanto ao tempo de espera
para o carregamento dos resultados parciais e totais, suscitando uma discussao das
principais vantagens e desvantagens de cada um deles.

A escolha dessas trés técnicas de transmissao progressiva para serem implemen-
tadas e testadas neste trabalho foi motivada pela necessidade de explorar diferentes
abordagens para resolver o problema de implementar a progressividade e reflete a
intencao de cobrir um espectro amplo de possibilidades. Cada técnica representa
um modo distinto de abordar os desafios associados a visualizagao progressiva com
base em proposicoes semelhantes existentes na literatura da area, permitindo uma
analise comparativa que contribui para identificar as vantagens e limitagoes de cada
solucao. Assim, ilustram-se melhorias de tempo e acurécia possiveis feitas no pro-
cessamento do lado do servidor, otimizacoes na transmissao dos dados através da
rede e aplicagoes de aprendizado de méquina e inteligéncia artificial para o atingi-
mento do comportamento progressivo por meio de aproximagoes geradas no lado do
cliente.

Essa diversidade de abordagens é essencial para compreender como diferentes
estratégias podem impactar aspectos como tempo de resposta, qualidade das es-
timativas e experiéncia do usuério. Ao testar modos variados de enderecar o pro-
blema, busca-se, além de avaliar a eficacia de cada técnica, identificar oportunidades
de combinacao ou aprimoramento que possam resultar em solu¢oes mais robustas e

eficientes, como ilustrado na Figura [4.1]
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Figura 4.1: Diagrama da arquitetura proposta

4.1 Solucoes para transmissao assincrona de dados

Oficialmente proposta em 2003 e atualizada em 2010, a Web Server Gateway In-
terface (WSGI) é uma interface padronizada entre servidores e aplicagoes web de-
senvolvidos na linguagem de programagao Python [42] [43], muito empregada nesse
tipo de aplicacao devido ao seu grande ecossistema de bibliotecas e médulos publica-
mente disponiveis e constantemente mantidos pela comunidade crescente e ativa de
desenvolvedores ao seu redor. Criada com o propésito de padronizar a comunicagao
entre servidores e aplicagoes por eles executadas, a WSGI permitiu que aplicagoes
nao precisassem mais ser desenvolvidas para um cliente em especifico, contribuindo
para uma maior flexibilidade e interoperabilidade na implantacao em ambiente de
producao e uma implementacao mais agnostica e descomplicada.

No entanto, por design, o modelo WSGI prevé o uso de requisigdes sincronas,
bloqueando a conexao até o envio de uma resposta. Além disso, essa interface foi
pensada para conexoes simples e curtas, tratadas uma de cada vez, dificultando a
implementagao de streaming de dados. Devido a sua idade, a WSGI também nao
possui suporte para tecnologias mais recentes que poderiam ser uteis no contexto
deste trabalho, como, por exemplo, a tecnologia WebSocket [44].

Assim, em 2018, surge o conceito de Asynchronous Server Gateway Interface
(ASGI), proposta como sucessora da WSGI [45]. Especialmente aplicavel para pro-
jetos baseados em requisicoes assincronas, a ASGI conta com suporte a WebSockets,
é facilmente escalavel e é definida a partir de um escopo, uma funcao async send
para envio de mensagens ao cliente e uma funcao async receive para recebimento de
mensagens vindas do cliente.

Neste trabalho, a implementagao foi realizada utilizando a interface ASGI, es-

pecificamente através do servidor Uvicorn (versao 0.27.0), devido a sua capacidade
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de lidar eficientemente com requisi¢oes assincronas, caracteristica fundamental para
o desenvolvimento de um sistema de visualizagdo progressiva. A escolha do ASGI
em detrimento do WSGI se justifica pela necessidade de manter multiplas cone-
xoes simultaneas e permitir a transmissao continua de dados parciais ao cliente sem
bloqueios, como evidenciado no Codigo-Fonte

O funcionamento da transmissao assincrona permite um padrao de comunicacao
em que o servidor processa parcialmente os dados solicitados e os envia ao cliente sem
esperar pela conclusao total do processamento. De tal forma, o cliente pode comecar
a renderizar os dados assim que os primeiros resultados sao recebidos, melhorando
significativamente a experiéncia do usuéario em comparagao com abordagens sincro-
nas, utilizando JavaScript com capacidades de manipulacao de streams, permitindo
o processamento e a renderizagao dos dados a medida que chegam.

Para viabilizar a avaliacao empirica do protétipo também no lado cliente, foi de-
senvolvida uma aplicacao web de apoio construida com HTML5, CSS3 e JavaScript
ES6. A visualizagao das séries temporais geradas pelos diferentes algoritmos foi im-
plementada utilizando a biblioteca D3.js (Data-Driven Documents) em sua versao
7.8.0, escolha justificada por sua capacidade de manipulacao eficiente de estruturas
baseadas em dados e pelo conjunto robusto de primitivas de visualizacao que ofe-
rece. Tal biblioteca permitiu a renderizagao dinamica e atualizacao progressiva dos
graficos de séries temporais & medida que novos dados eram recebidos do servidor,
implementando diferentes comportamentos para cada técnica analisada.

A ferramenta funciona como um painel de experimentacao: o usuario pode se-
lecionar qualquer um dos endpoints expostos pela API e, em seguida, definir inte-
rativamente os parametros de cada algoritmo (percentual de amostra, nimero de
coeficientes etc.). Além da interface grafica, o codigo inclui fungées wrapper JavaS-
cript que encapsulam as chamadas REST e as rotinas de reconstrugao (por exemplo,
expansao do espectro via simetria conjugada ou inferéncia dos pesos da rede). As
funcoes wrapper expoem interfaces padronizadas que abstraem as diferencas entre os
algoritmos subjacentes, permitindo que desenvolvedores adotem facilmente qualquer
uma das técnicas sem necessidade de conhecimento aprofundado sobre sua imple-
mentagao interna. Dessa forma, a aplicagdo web cumpre duas finalidades: ser um
ambiente controlado de experimentacao sistemética para este trabalho e oferecer um

kit basico reutilizavel para ado¢ao das estratégias progressivas em cenarios reais.

Codigo-Fonte 4.1: Trecho do cédigo-fonte para instanciagao do servidor ASGI com

4 processos concorrentes e utilizando asyncio

import uvicorn
from fastapi import FastAPI
app = FastAPI()

if name =— " mamn ":
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uvicorn.run(app, host="0.0.0.0", port=8000, workers=4,

loop="asyncio", timeout keep alive=120)

Essa abordagem assincrona forma a base sobre a qual as APIs de visualizagao
progressiva foram desenvolvidas, permitindo a criagao de endpoints especificos para

cada técnica de processamento progressivo implementada.

4.2 Desenvolvimento de APIs

Para a requisicao dos dados a serem visualizados, foi construida uma Application
Programming Interface (API), estabelecendo rotas de modo que o cliente possa es-
tabelecer uma conexao com o servidor de dados através de um Uniform Resource
Locator (URL) que contém os parametros necessarios para a descrigao da consulta
desejada. Cada tipo de “caminho” que permite uma determinada consulta ao servi-
dor é chamado de endpoint e cada endpoint pode acionar diferentes logicas para a
geracao da resposta pelo servidor.

Uma API é um conjunto de regras e protocolos que permite que diferentes siste-
mas de software se comuniquem e interajam entre si. Os recursos disponibilizados
através da API podem ser consumidos por qualquer outro programa através da In-
ternet, desde um executavel programado para esse fim ou diretamente através do
navegador web, por exemplo.

Neste caso, foram definidos diferentes métodos que extraem a funcao de agrega-
¢ao e os filtros aplicados sobre os dados diretamente da URL, processam e compoem
a resposta a ser enviada de volta. Ja o consumo dessa API é feito por meio de
uma pagina web que realiza as requisicoes e as exibe na tela utilizando HTML e
JavaScript.

Em um primeiro momento, no primeiro endpoint criado, a API foi implementada
de forma que o cliente seja responsavel por fornecer um ntmero entre 0 e 1 que
represente o grau de precisao desejado para a resposta. Esse valor é utilizado como
parametro do algoritmo de amostragem randdémica utilizado para gerar uma resposta
aproximada.

Subsequentemente, foram criados diferentes endpoints, dedicando um para cada
técnica de compressao e transmissao implementadas. Para cada endpoint, seus pro-
prios parametros foram definidos de acordo com o algoritmo por ele acionado.

Todas as respostas geradas pelo servidor sao estruturadas em formato JSON (Ja-
vaScript Object Notation) antes de serem serializadas e transmitidas. Isso permite a
reconstrugao do JSON original no lado do cliente e mantém os diferentes atributos
e aninhamentos do objeto transmitido.

Por exemplo, para requisi¢oes de aproximacoes da série temporal calculadas por

amostragem simples, pode ser utilizada a URL:
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http://127.0.0.1:8000/sample/N1/mean/10/N2<40
Nela, observa-se os parametros abaixo descritos:

e sample: seleciona algoritmo de amostragem simples;

e N1: seleciona atributo N1 (primeira variavel normal) do conjunto de dados

sintético;
e mean: seleciona agregacao por média aritmética;

e 10: seleciona tamanho da amostra de 10% da quantidade total de linhas do

conjunto de dados;

e N2 < 40: aplica filtro nas linhas do conjunto de dados, selecionando apenas
casos em que variavel N2 é menor que 40. (Na préatica, é transmitida como
“N2%3C40” devido a codificacao dos caracteres em UTF-8 realizada automa-

ticamente pelo navegador.)
A resposta transmitida pelo servidor é gerada no formato a seguir:

"[{\"date\":1325376000000,\"N1\":74.4496948365%},
{\"date\":1325462400000,\"N1\":72.9055368621},
{\"date\":1325548800000,\"N1\":75.21584396},

com uma timestamp representando o nimero de segundos decorridos desde a epoch
Unix.

A principal justificativa para a opgao pelo formato JSON (JavaScript Object
Notation) para a serializagdo dos dados reside na sua nativa e direta compatibili-
dade com o ambiente de execugao do cliente, desenvolvido em JavaScript. Embora
formatos binarios como o Protocol Buffers (Protobuf) oferecam uma redugao signi-
ficativa no volume de dados transmitidos e maior velocidade de parsing, sua adogao
implicaria em uma camada adicional de complexidade, tanto no servidor quanto no
cliente [46]. Seria necesséaria a definicdo de esquemas (schemas) pré-estabelecidos
e a inclusao de bibliotecas especificas no lado do cliente para a decodificacao dos
dados.

A capacidade de converter a resposta da APl em um objeto manipulavel com
uma tnica instrugdo (como response.json()) simplifica sobremaneira o desenvol-
vimento no lado do cliente, eliminando a necessidade de bibliotecas de serializacao
adicionais. Essa sinergia ¢ ainda mais evidente ao se considerar que grande parte

das bibliotecas de visualizacao de dados para a web, incluindo a D3.js utilizada neste
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projeto e outras como Vega-Lite, sao projetadas para consumir dados no formato
JSON de maneira otimizada.

Ademais, a natureza textual e legivel do JSON oferece vantagens significativas
durante as fases de desenvolvimento e depuracao, permitindo a inspecao direta das
respostas nas ferramentas de desenvolvedor do navegador por sua melhor legibilidade
humana. Embora formatos binarios oferecam maior compactacao, considerou-se que
a simplicidade de implementagao e a interoperabilidade no ecossistema web eram
mais prementes para o escopo deste trabalho. Vale ressaltar, ainda, que a desvan-
tagem da verbosidade do JSON pode ser, em grande parte, mitigada pelas técnicas
de compressao aplicadas transparentemente pelo proprio protocolo HTTP (como
Gzip ou Brotli), que reduzem significativamente o volume de dados efetivamente

trafegado na rede [47].

4.3 Uso pratico

Antes de adentrar na analise quantitativa das métricas de desempenho, é fundamen-
tal contextualizar como cada uma das estratégias de progressividade — amostragem,
transformadas e aprendizado de méquina — seria implementada em um cenério de
producao e como isso impactaria a experiéncia do usuario de um sistema de visua-

lizacao de dados.

Amostragem: No que concerne as abordagens por amostragem, sua execu¢ao
ocorre majoritariamente em tempo real, apdés a requisicao do usuéario. Po-
rém, pode haver ou nao um processo anterior de pré-computagao em prepa-
racao para a consulta do usuério, poupando tempo na geracao da resposta
em troca de um tempo de inicializagdo maior uma tnica vez pelo servidor
quando realizado o carregamento inicial do conjunto de dados a ser oferecido
para visualizacao. Nao ha, para os métodos de amostragem mais simples, ne-
cessidade de qualquer pré-processamento ou treinamento prévio, o que lhes
confere méxima flexibilidade. Em contrapartida, para as técnicas baseadas
em agrupamento, como KNN, DBSCAN e OPTICS, seus clusters podem ja
se encontrar pré-computados, evitando que seja executado “on-the-fly” sobre

o subconjunto de dados resultante da consulta do usuario.

Transformadas: A estratégia fundamentada em transformadas matematicas, como
FFT e wavelets, adota um fluxo de trabalho distinto, cujo beneficio priméario
nao ¢ a reducao do tempo de processamento no servidor, mas sim a drastica
redugao do volume de dados transmitido pela rede. Ao receber uma consulta,
o servidor realiza a agregacao completa para calcular a série temporal exata.

Somente entao, aplica a transformada sobre esta série completa, enviando
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ao cliente apenas um subconjunto dos coeficientes mais significativos para a

reconstrucao de uma versao aproximada.

Redes neurais: Por fim, a utilizagao de redes neurais representa o paradigma mais
complexo em termos de preparacao, mas que oferece a experiéncia interativa
mais fluida. Este paradigma introduz uma dicotomia clara entre um custo
computacional inicial e um desempenho em tempo real. A etapa de pré-
processamento consiste em um treinamento intensivo e offline do modelo, o
que pode demandar de dezenas de segundos a minutos, a depender da comple-
xidade da rede e dos dados. Uma vez treinado, contudo, o tempo de inferéncia
para gerar uma série estimada a partir dos parametros de uma nova consulta é
extremamente baixo, da ordem de milissegundos. Na pratica, isto se desdobra
em duas possiveis implementacoes: a inferéncia pode ocorrer no servidor, com
respostas quase instantaneas, ou, de forma mais avancada, os parametros do
modelo podem ser enviados ao cliente uma tnica vez. Embora isso represente
um download inicial de volume consideravel, todas as consultas subsequen-
tes sao processadas localmente no navegador, eliminando a laténcia de rede e

permitindo uma exploracao de dados com fluidez maxima.

Portanto, a selegao da estratégia ideal depende intrinsecamente do caso de uso e
dos recursos disponiveis. A amostragem oferece flexibilidade e rapidez para explo-
racoes iniciais; as transformadas mostram-se superiores em cenarios com restrigoes
de rede; e as redes neurais, apesar do custo inicial elevado, justificam-se em ambi-
entes de andlise intensiva, nos quais o investimento em treinamento é amortizado
por uma interatividade superior em sessoes de exploracao prolongadas. Ja estraté-
gias que envolvem pré-processamento, como algoritmos de amostragem baseados em
agrupamento ou o treinamento de redes neurais, mostram-se particularmente vanta-
josas para conjuntos de dados de natureza estatica, cujas atualizagoes nao ocorrem
em tempo real ou com alta frequéncia.

Convém ressaltar que a viabilidade de cada uma das estratégias discutidas é
fortemente influenciada pela natureza do conjunto de dados, especificamente se é
estatico (imutavel) ou dindmico (sujeito a modificagoes e atualizagdes com o pas-
sar do tempo). As estratégias que dependem de um pré-processamento intensivo,
como o treinamento de redes neurais, demonstram sua maxima eficicia em cenérios
com dados estaticos. Nestes casos, o custo computacional elevado é incorrido uma
unica vez e amortizado por miltiplas consultas subsequentes de alta performance.
Em um ambiente com dados dindmicos, como em visualizagoes que devem refletir
dados gerados em tempo real, tais abordagens tornam-se menos praticas, uma vez
que o modelo, por exemplo, se tornaria obsoleto, exigindo recalculos frequentes e

computacionalmente dispendiosos.
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Por outro lado, técnicas que operam puramente em tempo real, como a amostra-
gem simples, sao inerentemente mais adaptéveis a dados dinamicos. Para o caso de
amostragens baseadas em agrupamentos, como o KNN, o uso de dados mais volateis
pode ser bem-sucedido, tendo em vista que novos dados podem ser classificados de
acordo com os clusters previamente formados e adicionados ao respectivo agrupa-
mento mais proximo através de um processo de inferéncia. No entanto, pode ser
necessario realizar o recalculo dos agrupamentos com o passar do tempo. A adigao
de novos dados ao conjunto pode alterar a distribuicao estatistica do conjunto em
um fendémeno conhecido como concept drift [48|. Assim, os clusters originais podem
deixar de ser representativos e a classificagao de novos pontos pode comegcar a perder

precisao, tornando um recéalculo periédico inevitavel.

4.4 Arcabouco experimental

O objetivo central desta fase experimental é investigar, de forma sistemética, o
desempenho e as caracteristicas das diferentes estratégias de progressividade quando
aplicadas a agregacao ad-hoc de dados multivariados.

Para tanto, a avaliacao foi delineada para responder as seguintes questoes de

pesquisa:

e Qual o impacto das diferentes abordagens progressivas no tempo de proces-
samento do servidor necessario para gerar uma representagao inicial da série

temporal, em comparagao com uma abordagem nao progressiva?

e Como varia a acuracia das aproximacoes geradas por cada técnica progressiva

em seus estagios iniciais e como ela converge para o resultado exato?

e Qual é o trade-off entre a redugao no tempo de resposta e o erro de aproxi-
macao introduzido por cada técnica, considerando diferentes parametrizagoes
de cada método, como por exemplo o percentual de amostragem, o niimero de

coeficientes da FFT, ou a complexidade da rede neural?

e De que forma as caracteristicas do conjunto de dados, como volume, cardi-
nalidade apés filtragem ou distribuicao dos atributos, influenciam a eficacia

relativa de cada estratégia progressiva?

Para responder a estas questoes, o prototipo foi submetido a uma série de testes
controlados, utilizando tanto conjuntos de dados sintéticos, com propriedades co-
nhecidas, quanto dados reais, para aferir a aplicabilidade em cenarios praticos. As
principais varidveis de desempenho e qualidade mensuradas em cada experimento

incluem:
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e Tempo de Processamento no Servidor: Aferido para quantificar a carga com-
putacional de cada algoritmo na geracao da série temporal, diretamente rela-

cionado a experiéncia do usuério e a responsividade das interagoes.

e Erro Quadratico Médio (MSE): Utilizado como métrica principal para avaliar
a fidelidade da série temporal aproximada em relagao a série temporal exata,

fundamental para a confiabilidade na tomada de decisao do usuério.

e Cobertura Temporal: Especificamente para as técnicas de amostragem, esta
métrica avalia a proporcao de intervalos de tempo distintos presentes na amos-

tra selecionada.

e Volume de Dados Transmitidos: Particularmente relevante para técnicas como
a transformada de Fourier, onde se busca reduzir a quantidade de informagao

enviada ao cliente.

As se¢oes subsequentes detalharao a configuragdo do ambiente experimental, os
conjuntos de dados utilizados, as especificidades da implementagao das APIs para
cada técnica e, finalmente, apresentarao e discutirao os resultados obtidos para
cada abordagem, culminando em uma anéalise comparativa e na identificacao das
limitagoes do estudo.

A avaliacao de desempenho temporal das diferentes estratégias implementadas
no servidor considerou, primariamente, o tempo de processamento da CPU. Para
esta finalidade, os tempos foram medidos através do método time.process_time ()
da linguagem de programacao Python. Conforme sua especificagao, este método
permite contabilizar somente o tempo decorrido em que o processador esta ativa-
mente executando as instrugoes do programa, desconsiderando periodos em que o
processo aguarda operagoes de leitura e escrita ou é colocado em espera pelo esca-
lonador do sistema operacional. A escolha por esta métrica visou isolar a eficiéncia
computacional intrinseca de cada algoritmo, minimizando a influéncia de fatores
externos a logica implementada, como a carga de outros processos em execucao na
maquina de testes, permitindo assim uma comparacao mais estavel e reprodutivel
do custo de processamento puro no backend.

No entanto, reconhece-se que, em uma arquitetura cliente-servidor como a explo-
rada neste trabalho, a métrica que melhor reflete a experiéncia do usuario é o tempo
total decorrido (também conhecido como tempo de parede ou wall-clock time) entre a
submissao de uma interacao e a efetiva apresentagao da resposta visual. Este tempo
total engloba nao apenas o processamento no servidor (time.process_time() acres-
cido de esperas, leituras e escritas), mas também as laténcias de transmissao de dados
pela rede e o tempo de processamento e renderizacao no lado do cliente. Embora

uma analise detalhada do tempo de resposta ponta a ponta em diferentes cenérios
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de rede e configuragoes de cliente nao tenha sido o foco priméario dos experimentos
comparativos entre os algoritmos de servidor aqui descritos, que visavam otimizar
especificamente o componente de processamento de dados no backend, a importancia
do tempo total é indiscutivel para a avaliacao holistica de sistemas interativos.

Ademais, ¢é relevante considerar o impacto de técnicas como prefetching (pré-
busca de dados) e caching (armazenamento em memoria de resultados frequente-
mente acessados ou recentemente computados) sobre as métricas de tempo de res-
posta. O prefetching procura antecipar as necessidades do usuério, carregando dados
ou mesmo resultados parciais de consultas provaveis antes de uma requisi¢ao expli-
cita. Por sua vez, o caching permite que consultas idénticas ou substancialmente
similares, ja processadas anteriormente, sejam atendidas com laténcia drasticamente
reduzida, ao se evitar a recomputacao completa dos dados. Ambas as estratégias,
quando efetivamente implementadas, podem melhorar substancialmente o tempo
total percebido pelo usuéario e a fluidez da interagao.

E crucial notar, entretanto, que no contexto de visualizacdo exploratoria de gran-
des volumes de dados multivariados com agregacoes ad-hoc, como o foco desta disser-
tagao, a aplicabilidade de caching e prefetching exaustivos é inerentemente limitada.
O vasto ntimero de combinagoes de possiveis filtros, recortes temporais e funcoes de
agregacao que o usuério pode aplicar torna inviavel a pré-computacao e o armaze-
namento em cache de todos os resultados potenciais. Embora resultados para certos
niveis de detalhe ou para consultas mais frequentes possam ser estrategicamente
cacheados, a natureza exploratéria e dinamica da interacao do usuario frequente-
mente levard a consultas inéditas, cujos resultados nao se encontram pré-calculados,
reforcando a necessidade das técnicas de processamento progressivo e aproximagao
aqui investigadas para garantir a interatividade desejada.

J& o erro quadratico médio foi escolhido por permitir comparagoes entre resulta-
dos que envolvam erros positivos ou negativos e em séries temporais com quantidades
diferentes de pontos. O célculo do erro quadratico médio foi feito comparando cada
periodo de tempo da série estimada pelo algoritmo com a série temporal calculada
de maneira exata por meio da abordagem cléssica.

Foi definida também a métrica nomeada “cobertura” como a razao entre a quan-
tidade de intervalos de tempo (no caso destas experimentagoes, dias) efetivamente
selecionada pela amostragem e o total de intervalos de tempo disponiveis no con-
junto de dados. Por exemplo, para um conjunto de dados com dados que abrangem
1000 dias em que o algoritmo de amostragem selecionou uma amostra com dados
referentes a 800 dias, teremos uma cobertura de 80%.

Essa métrica busca mensurar a capacidade de um algoritmo de capturar possiveis
picos, vales e descontinuidades em uma série temporal, isto é, desvios pontuais

que podem ser de significativa relevancia para o usuério. Assim, um maior valor
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de cobertura permite uma maior probabilidade de capturar tais variagoes agudas
além dos padroes sazonais que ja poderiam ser observados em valores de cobertura
menores.

Para a implementagao dos testes, foi usada a linguagem de programagao Python,

em sua versao 3.10.11, além das seguintes bibliotecas listadas abaixo:

e FastAPI 0.109.0, utilizada para a definicao da API;

e Uvicorn 0.27.0, utilizada para a criacao do servidor ASGI,

e Pandas 2.2.3, utilizada para manuseio dos conjuntos de dados;
e NumPy 2.2.1, utilizada para diferentes operacoes vetoriais;

e PyTorch 2.5.1+cul24, com suporte a aceleracao por hardware baseada em

CUDA, utilizada para criacao e uso de redes neurais;
e Scikit-Learn 1.6.0, utilizada para diversas técnicas de aprendizado de méaquina;

e SciPy 1.15.0, utilizada para a geracao dos conjuntos de dados sintéticos.

A escolha pela linguagem Python se fundamenta em sua ampla colecao de bi-
bliotecas e modulos disponiveis para o campo de Ciéncia de Dados e para o de-
senvolvimento de sistemas web. Seu uso permitiu um processo de codificagao e
experimentacao mais célere.

Para cada abordagem testada, foram realizadas 100 medicoes e extraidas as mé-
dias e desvios-padrao para cada métrica descrita. Esse procedimento permite reduzir
o impacto de eventuais variacoes no escalonamento dos recursos computacionais a
nivel do processador e no uso da memoria. No caso dos algoritmos que utilizam ge-
radores de nimeros randémicos, em especial nas técnicas baseadas em amostragem
aleatoria, a escolha por utilizar a média de varias execugoes do algoritmo permite
reduzir eventuais vieses e inconsisténcias ocasionadas por acaso. O fluxo de exe-
cugao de um experimento, em linhas gerais, pode ser visto em pseudocodigo em
Algoritmo (I}

O codigo-fonte do software desenvolvido para a execucao dos experimentos
se encontra em um repositéorio da plataforma GitHub disponivel no endereco
https://github.com /lucasbarcellosoliveira/progressive. O codigo esta disponivel em
um repositorio piblico, permitindo que outros pesquisadores e desenvolvedores aces-
sem, revisem e utilizem as implementagoes discutidas. Ademais, os arquivos disponi-
bilizados através do repositério oferecem suporte para utilizagao junto a ferramenta
Docker, facilitando a configuracao e a execu¢ao do ambiente de desenvolvimento e

tornando os experimentos mais acessiveis, replicaveis e isolaveis.
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Algoritmo 1 Execucao de experimento com uma dada técnica

tempos < {0}
mse < {0}
coberturas < {0}
for ¢ < 1 até 100 do
tinicio < tempo _atual
saida < func_testada ()
tpim < tempo_atual
temposi < tfim — Linicio
referencia < func_exata ()
dif <0
cobertura < 0
for j < 1 até tamanho(referencia) do
if j em saida then
dif < dif + (saidaj — referencia;)*
cobertura <— cobertura + 1
end if
end for
mse; < dif /tamanho(referencia)
coberturas; < cobertura/tamanho(referencia)
end for
escreva media(tempos)
escreva desvio _padrao(tempos)
escreva media(mse)
escreva desvio _padrao(mse)
escreva media(coberturas)
escreva desvio _padrao(coberturas)
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E pertinente ressaltar que, embora as questoes de pesquisa supracitadas orientem
a investigacao empirica detalhada, certos comportamentos e relacoes de desempenho
podem ser, em certa medida, antecipados com base nos principios fundamentais das
técnicas em estudo. A experimentacao sistematica se justifica e se torna crucial nao
para constatar o evidente, mas para quantificar essas relagoes, explorar interagoes
complexas e validar o comportamento das abordagens em cenarios nao triviais e com
dados de caracteristicas variadas.

Por exemplo, pode-se deduzir que a abordagem nao progressiva, ao processar a
integralidade dos dados para cada requisicao, invariavelmente fornecera o resultado
exato, com erro quadratico médio nulo, mas também demandard maior tempo de
processamento em comparagao com as técnicas progressivas, especialmente ao li-
dar com grandes volumes de dados. Ja nas técnicas baseadas em amostragem, um
aumento no percentual de dados amostrados tendera a resultar em uma aproxima-
¢ao mais acurada da série temporal real (menor MSE), porém implicard um custo
computacional maior e, consequentemente, um tempo de resposta mais elevado no
servidor. Inversamente, amostras menores serao processadas mais rapidamente, mas
com potencial detrimento da fidelidade.

Para a abordagem por transformada de Fourier, espera-se que a utilizagao de um
maior numero de coeficientes na reconstrucgao da série temporal no cliente resulte em
menor erro de aproximacao, aproximando-se da série original, ao custo de um maior
volume de dados a serem transmitidos e de um processamento ligeiramente maior
na etapa de reconstrugao. O valor da experimentagao, portanto, reside nao em sim-
plesmente confirmar tais tendéncias gerais, mas em determinar a magnitude precisa
desses efeitos, identificar os pontos 6timos de operagao para diferentes contextos de
dados e requisitos de aplicagdo (como o limiar aceitével de erro versus tempo de
resposta), e, crucialmente, compreender o comportamento comparativo das diver-
sas técnicas quando submetidas as dindmicas de filtragem e agregacoes ad-hoc que

caracterizam a exploracao interativa de dados.
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Capitulo 5
Experimentacao

O presente capitulo detalha o conjunto de experimentos conduzidos para avaliar o
prototipo de visualizacao progressiva de séries temporais, cuja arquitetura e técnicas

implementadas foram descritas no Capitulo 4.

5.1 Conjunto de dados

De modo a testar as diferentes abordagens para computar e entregar as requisi-
¢oes solicitadas por um usuéario, torna-se necesséario aplicar tais técnicas sobre um
conjunto de dados volumoso e multidimensional que ofereca um cenério realista com-
parado a uma aplicagao real desse tipo. Por outro lado, visto que certas técnicas
podem obter melhores resultados — em termos de valores aproximados mais acurados
— para dados com certas caracteristicas, para os experimentos conduzidos neste tra-
balho também é importante realizar testes sobre dados com diferentes distribuigoes
em diferentes dimensoes, com ordens de grandeza distintas, enviesados ou nao, bem
como outras variagoes que podem ser notadas ap6s a implementagao e realizacao de
testes.

Por exemplo, técnicas baseadas em amostragens selecionadas randomicamente
do conjunto de dados podem apresentar melhores resultados em variaveis com dis-
tribui¢oes balanceadas, sem grande viés. J& abordagens baseadas em algoritmos de
agrupamento combinados podem levar a aproximacgoes de séries com graus varia-
dos de precisao a depender dos filtros selecionados pelo usuario, visto que certas
filtragens podem afetar de forma diferente cada cluster gerado.

Assim, considerando que a obtencao de variadas bases de dados reais de gran-
des dimensoes representaria um desafio excessivamente grande para a realizagao dos
experimentos propostos, optou-se pela geracao de conjuntos de dados de forma pro-
cedural. Esse tipo de dado gerado algoritmicamente também é comumente chamado
de “dado sintético” e é muito utilizado no contexto de big data, de aprendizado de

méquina e em aplicagoes que virdao a lidar com dados sensiveis [49]. Com dados
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sintéticos, faz-se possivel testar melhor as aptidoes e limites de algoritmos a serem
estudados, ja que se possui o controle total sobre a forma como os dados estao
distribuidos e suas estatisticas, como média, variancia, skewness e outras, desde o
momento de sua geracao. Além disso, passa a ser possivel gerar diferentes conjun-
tos de dados com diferentes caracteristicas conforme desejado e quantas vezes for
necessario.

No contexto deste trabalho, foram definidos os seguintes atributos para o con-

junto de dados sintéticos:
e N1, com distribui¢ao normal de média 75 e variancia 20;
e N2, com distribui¢cao normal de média 25 e variancia 20;
e Ul, com distribuicao uniforme entre 0 e 100;

e (1, definida de forma a apresentar padroes periddicos crescentes més a més

com descontinuidades acrescida de um ruido aleatério, como ilustrado na Fi-

gura [5.T}

e S1, composta por uma senoide de forma a apresentar ciclos sazonais ao longo

do tempo, acrescida de um ruido aleatério, como ilustrado na Figura [5.2]
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Figura 5.1: Série temporal do atributo G1 com agrupamento pela média

As colunas do conjunto de dados foram construidas utilizando a biblioteca SciPy
para geracao das distribuicoes mencionadas. O conjunto de dados resultante foi
composto por 100.000.000 linhas, representando observagoes individuais, conside-
rando os limites de memoria disponivel para a realizacao dos testes. Ja um segundo
conjunto composto de apenas 100.000 linhas foi gerado para testes preliminares ne-
cessarios para o ajuste de parametros das diferentes técnicas e ajustes finos que
podem se valer de maior celeridade. Para cada uma dessas observacoes, foi atri-
buida uma data aleatoria compreendida no intervalo entre 01/01/2012 e 31/12/2012
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Figura 5.2: Série temporal do atributo S1 com agrupamento pela média

(abrangendo 366 dias, dado que 2012 foi um ano bissexto), seguindo uma distribui-
¢ao uniforme. Portanto, multiplas medigoes — e, por conseguinte, valores para cada
um dos atributos sintéticos — podem ser encontradas associadas a um determinado
instante do tempo, em uma densidade de dados que flutua ao longo dos dias do ano,
demandando o uso de fungoes de agregagao.

Considerando day(z) e month(x) fungdes que retornam o dia do més e o més
da observagao x e random(zx,y) uma fun¢ao que retorna um niamero aleatério entre
x ey, as variaveis G1 e S1 foram definidas, respectivamente, através das seguintes

expressoes:

G1(z) = 5+ 4 x day(x) + 2 * month(x) + random(—30, 30),

day(z)
31

Adicionalmente, foram realizados também experimentos sobre um conjunto de

S1(z) = 35 + 30 * sen (27 * ) + 3 x month(z) + random(—30, 30).

dados real a fim de demonstrar sua eficacia quando aplicado na pratica. Foi utilizado
o conjunto de dados de pregos de agoes de empresas listadas no indice SP500 como
as empresas mais valiosas dos Estados Unidos da América negociadas na bolsa de
valores de Nova York. Este dataset é particularmente relevante devido a sua abran-
géncia temporal, abrangendo todos os dias de negociacao da bolsa entre 2010 e
2016, com precos de abertura, fechamento, maximas e minimas, totalizando 851.264
linhas. Para cada empresa, foram incluidos dados relativos a lucro, fluxo de caixa e
outros atributos que podem ser utilizados na filtragem de um subconjunto de agoes.

Estao listadas 505 diferentes agoes de 353 setores distintos, sendo o setor de
consumo e o setor industrial os mais representados, com 17% e 14% das empresas
vindas desses setores, respectivamente. Considerando todo o universo de agoes co-
berto pelo conjunto de dados, o preco de fechamento médio foi de aproximadamente

65,012 dolares e desvio padrao de 75,201 dolares, com menor preco registrado de
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1,59 dolares e maior de 1578, 13 dolares. A empresa listada h& mais tempo no indice
foi inserida em 30/03/1964 e a mais recente em 04,/01/2017, sendo a data de inclusao
média 25/07/2001. Ja a moda da cidade-sede das empresas listadas ¢ a cidade de
Nova Iorque, nos Estados Unidos da América, com 9% das companhias sediadas l4.

Com isso, é possivel notar a grande diversidade representada no conjunto de
dados, com distribuigbes nao uniformes e com distintas possibilidades de filtro para
cada variavel. Porém, diferentemente dos dados sintéticos, o niimero de registros
de cada empresa em cada dia é sempre tnico para cada dia e, por conseguinte,
constante.

A escolha desse conjunto de dados se justifica por sua representatividade no mer-
cado financeiro e pela possibilidade de realizar anélises robustas e abrangentes das
tendéncias de mercado. Ainda, a natureza multidimensional deste conjunto, que
inclui atributos como setor de atuacao e outras métricas financeiras individuais das
empresas, permite simular cenarios de exploracao de dados mais realistas. A apli-
cagao de diferentes filtros sobre esses atributos — por exemplo, isolando empresas de
um setor especifico como tecnologia ou selecionando apenas aquelas com determi-
nado perfil de lucratividade ou fluxo de caixa — invariavelmente resulta na geracao de
séries temporais com caracteristicas distintas, refletindo comportamentos especificos
de cada subconjunto analisado.

Essa caracteristica é fundamental nao somente para testar a capacidade das téc-
nicas de visualizagao progressiva propostas em lidar com a variabilidade inerente
as consultas ad-hoc, mas também para avaliar como a performance dos diferentes
algoritmos testados (em termos de tempo de processamento e acuracia da apro-
ximagao) pode variar significativamente em fungao das propriedades estatisticas —
como tamanho, varidncia ou presenca de sazonalidades especificas — do subconjunto
de dados resultante da filtragem. Subconjuntos menores podem, em termos de ve-
locidade, favorecer abordagens de amostragem, por exemplo, enquanto dados com
forte periodicidade apos filtragem podem beneficiar particularmente a compressao
via transformada de Fourier, influenciando assim a escolha da técnica mais adequada
em cenarios de uso dinadmicos.

Esse conjunto de dados foi obtido através da plataforma colaborativa de ciéncia
de dados Kaggle, amplamente reconhecida por sua vasta colecao de datasets, e pode

ser encontrada no enderego https://www.kaggle.com /datasets/dgawlik /nyse.

5.2 Resultados

Os testes foram realizados em um ambiente Anaconda (conda 23.5.0), escolhido para
o gerenciamento dos pacotes utilizados e muito empregado em projetos de ciéncia
de dados.
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Devido a sua maior compatibilidade com as necessidades de comunicagao assin-
crona de uma aplicagao de transmissao progressiva, foi feita a escolha pelo uso do
servidor Python baseado em ASGI Uwicorn para oferecer a aplicagao a ser desen-
volvida. Esse é um servidor baseado na biblioteca asyncio da linguagem Python e
otimizado para desempenho, sendo amplamente utilizado para servir aplicagoes web
assincronas, como APIs desenvolvidas com FastAPI.

Sua capacidade de lidar com requisicoes HT'TP de forma eficiente se aproveita
de recursos modernos de assincronia para suportar multiplas conexoes simultane-
amente, garantindo baixa laténcia e alta largura de banda. Essa escolha garante
que as requisi¢oes sejam processadas de forma agil e que os dados sejam transmiti-
dos com baixa laténcia, contribuindo para uma experiéncia de usuério mais fluida
e responsiva. Além disso, o Uvicorn permite a implementagao de WebSockets e ou-
tras funcionalidades assincronas, bem como pode ser combinado a servidores mais
robustos e escaldveis como o Gunicorn, em desenvolvimentos futuros.

Inicialmente, para cada uma das trés estratégias de progressividade (amostra-
gem, transformadas e redes neurais), serao detalhados os experimentos e as métricas
obtidas com o uso do conjunto de dados sintéticos. Esta abordagem permite uma
analise paramétrica controlada, investigando sistematicamente como as variagoes
nos algoritmos impactam o desempenho em um ambiente com caracteristicas conhe-
cidas.

Posteriormente, ao final da discussao de cada uma dessas estratégias, serao apre-
sentados os resultados da aplicagao da mesma técnica sobre o conjunto de dados
reais. Esta segunda etapa servirda como validagao, demonstrando a generalizagao e
a eficicia dos métodos em um cenério pratico, com dados de maior complexidade e

variabilidade.

5.2.1 Abordagem nao progressiva

A fim de estabelecer valores de referéncia para o tempo de processamento decor-
rido, cobertura (proporgao do intervalo de tempo disponivel nos dados efetivamente
selecionados na amostragem), erro quadratico médio e volume, foi implementada
a geracao da série temporal sem a aplicagao de nenhuma otimizacao. Computada
utilizando todo o conjunto de dados, a série gerada neste caso-base fornece os valo-
res exatos que buscamos equiparar através dos demais algoritmos de maneira mais
rapida, demandando menos recursos computacionais.

A consulta a ser respondida por este método de referéncia pode ser descrita de
forma analoga a um comando SQL, que calcula a média diaria de uma variavel de

interesse. Por exemplo, para a variavel S1, a consulta seria:
SELECT dia, AVG(S1) FROM dados GROUP BY dia;
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Na implementacao, foram utilizados dois arrays acumuladores correspondendo
a todos os dias do ano cobertos pelos dados. O primeiro array acumula a soma
dos valores da variavel (e.g., S1) para cada dia, enquanto o segundo contabiliza o
numero de registros encontrados para aquele mesmo dia. Ao final da varredura, a
série temporal final é gerada pela divisao, elemento a elemento, do array de somas
pelo array de contagens, obtendo-se assim a média exata para cada dia.

O uso da média como funcao de agregacao foi uma decisao metodologica que
buscou garantir uma base de comparacgao consistente entre todas as abordagens,
permitindo isolar e entender as caracteristicas essenciais de cada técnica progres-
siva de forma mais direta. Agregacoes mais sofisticadas introduzem uma camada
adicional de complexidade, o que poderia tornar mais complicada a interpretagao
dos resultados experimentais. No entanto, com poucas modificagoes, a ferramenta
desenvolvida é extensivel a qualquer funcao de agregacao definida pelo usuéario.

As métricas se encontram exibidas na Tabela medidas em consultas para a
média da variavel S1 do conjunto de dados sintético, a fim de ilustrar os resultados
obtidos para uma dada variavel. Todos os valores se encontram arredondados para
a terceira casa decimal.

Embora a simulacao e subsequente analise tenham abrangido diversas variaveis,
incluindo N1, N2 e Ul, optou-se por circunscrever a apresentacao e a discussao
detalhada de resultados obtidos as variaveis S1 e G1. Essa decisao se fundamenta
na observacgao de que as demais variaveis nao exibiram resultados que se desviassem
significativamente do comportamento ja ilustrado por S1 e G1 e nao ofereceram
insights adicionais substanciais para a compreensao das caracteristicas e desempenho
das técnicas.

N1, N2 e Ul foram cruciais para garantir a completude da avaliacao em dife-
rentes condigoes; no entanto, a auséncia de padroes mais complexos nao permite
inferéncias ricas sobre a eficacia das técnicas em identificar e representar estruturas
subjacentes aos dados. Por exemplo, o comportamento de Ul na visualiza¢ao pro-
gressiva se mostrou trivial, apresentando uma dispersao homogénea dos dados, sem
que pudessem se destacar as nuances das técnicas propostas de modo diferente das
variaveis S1 e G1.

Assim, a inclusao de uma anélise exaustiva de todas as variaveis simuladas im-
plicaria em uma repeticao desnecessaria, sem um ganho proporcional em termos de
valor cientifico. Portanto, nos concentraremos na analise nas variaveis S1 e G1, por
serem representativas e suficientes para demonstrar as particularidades e eficacia das
técnicas testadas.

E esperado para esta abordagem de referéncia que os valores para cobertura, erro
e volume de dados sejam constantes. A cobertura temporal é, por defini¢ao, igual a

1,0, pois a totalidade dos intervalos de tempo disponiveis é processada ao se utilizar
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Nuamero de linhas | Tempo (s)
100k 0,047
100M 36,870

Tabela 5.1: Tabela de medigoes relativas ao caso-base sem progressividade para o
calculo da série temporal da média de S1 com conjunto de dados ficticios

o conjunto completo de dados. De forma anéloga, o erro quadrético médio (MSE) é
sempre nulo, uma vez que a série gerada representa o resultado exato que serve como
linha de base para a avaliacao das demais técnicas de aproximacao. Finalmente, o
volume de 22,0 kB permanece invariavel, pois corresponde a representacao completa
e inalterada dos 366 pontos da série temporal gerada para a consulta em questao e
transmitidos do servidor ao cliente.

De modo analogo, a mesma medi¢ao de referéncia foi realizada para o conjunto de
dados reais. A consulta para o calculo da série temporal da média diaria do preco
de fechamento de todas as acoes listadas no indice demandou 0,422 s de tempo
de processamento no servidor. O volume de dados da resposta, contendo a série
temporal exata, foi de 86,1 kB, devido & extensao por vérios anos dos dados. A
titulo de ilustracao do impacto dos demais componentes de laténcia, o tempo total
decorrido, desde a submissao da requisicao pelo cliente até a completa renderizagao
da visualizagao na tela, foi de 1,39 segundo, englobando, além do processamento

supracitado, a transmissao pela rede e a execugao no navegador.

5.2.2 Abordagem por amostragem

Na implementacao mais simples de um algoritmo de amostragem, é realizado um
sorteio randomico de uma quantidade de linhas da base de dados. Neste trabalho,
o cliente especifica, no envio da requisi¢ao, um nimero p entre 0 e 1 que representa
a fracao do total de linhas a ser selecionada como amostra.

Foram calculados o tempo de resposta e o erro quadratico médio para diferentes
valores de p, sendo p = 100 a série temporal exata considerando todas as linhas da
base de dados. Vale salientar que nesta abordagem, visto que a selecao de linhas
para compor a amostra ocorre randomicamente, nao existe garantia de que seré
selecionado pelo menos um dado para cada intervalo de tempo renderizado. Nesses
casos, a ferramenta de visualizacao interpola linearmente os valores da série nos
tempos vizinhos para o desenho. O percentual de dias com dados presentes na
amostra também foi calculado para os diferentes valores de p testados. Os tempos,
coberturas, erros médios quadraticos e volumes sdo mostrados na Tabela [5.2]

Além do sorteio randdémico dessa amostra sobre a totalidade do conjunto de
dados, podem ser aplicados algoritmos baseados em amostragem agrupada. Ao

utilizar a amostragem agrupada, sao realizados sorteios independentes dentro de
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% | Tempo (s) | Cobertura MSE | Volume (kB)
1] 0,010£0,003 | 0,923 £0,012 | 143,381 + 7,123 19,8
2| 0,011 +£0,003 | 0,992 £ 0,005 | 65,811 =+ 3,255 20,9

10 | 0,013 = 0,004 | 1,000 £ 0,000 | 10,530 £ 0,705 22,0

20 | 0,019 £ 0,006 | 1,000 = 0,000 4,672 £ 0,235 22,0

50 | 0,026 £ 0,008 | 1,000 = 0,000 1,127 + 0,056 22,0

Tabela 5.2: Tabela de tempos, cobertura e erro médio quadratico (MSE) da média
diaria de S1 por porcentual amostrado para o conjunto de 100.000 linhas

diferentes agrupamentos previamente criados sobre o conjunto de dados.

Os agrupamentos podem ser gerados de diferentes maneiras. Por exemplo, os
dados podem ser agrupados em determinados intervalos de tempo, como dias, me-
ses, anos ou outras janelas de tempo que se mostrem mais adequadas para o recorte
e o nivel de detalhe que o usuéario deseja visualizar. Outro caso é o agrupamento por
similaridade, utilizando algoritmos mais intrincados de aprendizagem de méaquina
como KNN e DBSCAN, em que o conjunto de dados é subdividido em agrupa-
mentos de modo que integrantes de um mesmo grupo possuam caracteristicas em
comum. Em resumo, essa modalidade de amostragem tem como objetivo alcancar
uma selecao mais representativa, garantindo que dados com caracteristicas diversas

se tornem parte da amostra.

Agrupado por data

Uma primeira melhoria a ser implementada no algoritmo de amostragem consiste
em um agrupamento prévio dos dados de acordo com o intervalo de tempo a que
se referem. Nos testes realizados, por exemplo, ao gerar uma série temporal com
granularidade em nivel de dia, cada linha do conjunto de dados foi classificada em
grupos de cada data disponivel.

No momento do sorteio dos dados a serem considerados como amostra, dado um
percentual = a ser amostrado, sao selecionados % das amostras em cada data. Essa
abordagem busca garantir a maior cobertura possivel e uniforme do tempo contem-
plado pelo conjunto de dados, minimizando a chance de eventuais amostragens com
representatividade excessiva de um recorte especifico.

Os resultados sao exibidos na Tabela [5.3] em que pode-se observar a garantia
de cobertura de todas as datas presentes no conjunto de dados e uma redugao mar-
ginal no erro médio quadratico. Observou-se que a cobertura temporal atingiu o
valor maximo de 1,0 em todos os casos testados, conforme esperado. Este com-
portamento é uma consequéncia direta da metodologia empregada, que, ao realizar
sorteios independentes dentro de cada agrupamento de data, assegura que todos os

dias do periodo analisado sejam representados na amostra final. Como resultado da
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% | Tempo (s) MSE
110,350 £0,041 | 140,150 £ 7,051
210,353 40,044 | 62,581 + 3,126

10 | 0,372 £ 0,055 | 10,038 £ 0,679

20 | 0,383 £ 0,059 4,126 £ 0,205

50 | 0,416 £ 0,071 0,812 +£ 0,041

Tabela 5.3: Tabela de tempos, cobertura e erro médio quadratico (MSE) por por-
centual amostrado com agrupamento por data da média diaria da variavel S1 para
o conjunto de 100.000 linhas

cobertura completa e consistente, consequentemente, o volume de dados transmitido
ao cliente também se manteve constante em 22,0 kB, uma vez que a série temporal
gerada possui sempre o mesmo nimero de pontos. Para privilegiar a visualizagao
das métricas que efetivamente variaram entre os experimentos, os valores de cober-
tura e volume foram omitidos da tabela, que foca na apresentacao dos tempos de

processamento e do erro quadrético médio.

KNN

O algoritmo K-Nearest Neighbors (em tradugao livre para o portugués “K- Vizinhos
Mais Proximos”), também conhecido como “KNN” é amplamente empregado em
projetos de ciéncia de dados e aprendizado de maquina para a criagao de agrupa-
mentos a partir de um conjunto de dados. Em sintese, sao calculadas as distancias
entre cada ponto do conjunto de dados e os demais pontos, utilizando uma métrica
de similaridade, como a distancia euclidiana. Para cada ponto, sao selecionados os
k vizinhos mais préximos, que sao aqueles com as menores distancias em relacao ao
ponto em questao.

A partir dessa sele¢ao, o algoritmo pode realizar tarefas como classificagao, atri-
buindo ao ponto a classe mais frequente entre seus vizinhos, ou regressao, calculando
uma média ponderada dos valores dos vizinhos. No contexto de séries temporais,
o KNN pode ser utilizado para identificar padroes locais e realizar aproximagoes
baseadas em pontos semelhantes, o que pode ser 1til para a visualizagao progressiva
de dados.

Na experimentacao realizada, utilizamos os grupos, também denominados clus-
ters, criados pela classificacao através do KNN para dividir o conjunto de dados
em conjuntos menores de observacgoes que sejam similares entre si. Assim, no mo-
mento da escolha de uma amostra, sao selecionados exemplos de cada agrupamento.
Com isso, espera-se obter uma amostra mais representativa, contemplando dados
com determinadas caracteristicas notaveis, mas menos frequentes e que, em uma
amostragem randoémica simples, poderiam ser ignorados.

Essa abordagem é particularmente 1til em conjuntos de dados com alta densi-
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dade em determinadas regioes, pois permite capturar nuances locais sem depender
exclusivamente de sorteios aleatérios. Além disso, o KNN pode ser ajustado para
considerar pontos baseados na distancia, atribuindo maior importancia a pontos
mais proximos do centro de interesse, o que pode melhorar a representatividade da
amostra.

A métrica utilizada para o algoritmo KNN é a distancia euclidiana, calculada
no espago de atributos multivariado do conjunto de dados (considerando todas as
variaveis simultaneamente). Nesse modelo, cada observagao é representada como
um vetor, e o algoritmo agrupa os pontos com base na sua proximidade nesse espaco
n-dimensional. Portanto, a proximidade de um ponto ao centroide de um cluster
reflete sua similaridade vetorial com as demais observagoes do mesmo grupo. A
subsequente amostragem, ao ser estratificada por esses clusters de similaridade,
torna-se mais representativa da estrutura subjacente dos dados do que uma selecao
puramente aleatoéria.

Vale salientar que, por se tratar de uma espécie de aprendizado de maquina
nao supervisionada, nao se faz necesséario qualquer trabalho prévio de agrupamento,
permitindo que tal abordagem seja rapidamente utilizada para qualquer conjunto
de dados carregado na arquitetura aqui proposta, como mostrado na Tabela [5.4]
Por outro lado, nimero de clusters k em que o conjunto de dados sera subdividido
¢ um hiperparametro, que deve ser dado como entrada para o algoritmo e requer
um esfor¢o de otimizagao para que os agrupamentos gerados como saida permitam
a maior reducgao do erro da série temporal estimada via amostragem.

E pertinente detalhar os hiperparametros utilizados na implementacio do al-
goritmo KNN| cujos valores foram mantidos constantes em todos os experimentos
para garantir a comparabilidade dos resultados. O namero de clusters, k, foi definido
como 128. A escolha de k é de fundamental importancia, pois um valor inadequado
pode comprometer a capacidade do algoritmo em modelar a estrutura dos dados.
Por isso, a definicao de k£ = 128 nao foi arbitraria, mas sim emergiu como o resultado
de uma anélise exploratoria preliminar, na qual foram testados diferentes valores.

Adicionalmente, para mitigar o risco de convergéncia para um minimo local sub-
6timo, o algoritmo foi executado 10 vezes com diferentes sementes de aleatoriedade
para a inicializa¢ao dos centroides (n;nit = 10), sendo selecionado o resultado com a
menor inércia. O nimero méximo de iteragoes para cada execugao foi fixado em 5000
(max;ter = 5000), um limiar suficientemente elevado para garantir a convergéncia

na vasta maioria dos cenérios.

DBSCAN

Ja o algoritmo DBSCAN (do inglés, Density-Based Spatial Clustering of Applications

with Noise) é uma poderosa técnica de agrupamento baseada em densidade que
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% | Tempo (s) | Cobertura MSE | Volume (kB)
110,076 £0,021 | 0,929 £ 0,012 | 131,139 £ 6,550 20,2
210,079 0,024 | 0,997 £ 0,007 | 64,435 £ 3,220 21,8

10 | 0,097 £ 0,034 | 1,000 = 0,000 | 10,188 £ 0,667 22,0

20 | 0,109 £ 0,039 | 1,000 = 0,000 4,415 £ 0,220 22,0

50 | 0,132 £ 0,048 | 1,000 = 0,000 1,049 £ 0,052 22,0

Tabela 5.4: Tabela de tempos, cobertura e erro médio quadratico (MSE) da média
diaria de S1 por porcentual amostrado via KNN para o conjunto de 100.000 linhas

identifica clusters em um conjunto de dados ao considerar regioes de alta densidade
separadas por areas de baixa densidade. O algoritmo comeca selecionando um ponto
aleatorio e verificando se ele possui pelo menos um nimero minimo de vizinhos
dentro de uma distancia predefinida, chamada de épsilon (¢), dada como entrada
e que requer uma otimizacao prévia. Caso essa condicao seja atendida, o ponto é
considerado um ntcleo de cluster, e seus vizinhos sao adicionados ao mesmo cluster.
Esse processo é repetido para cada novo ponto adicionado, expandindo o cluster até
que nao haja mais pontos vizinhos que atendam aos critérios de densidade. Pontos
que nao pertencem a nenhum cluster sao classificados como ruido.

O valor de épsilon utilizado nos experimentos foi previamente ajustado em uma
busca no intervalo de 100 a 1.000 em incrementos de 50. Este processo envolveu uma
avaliacao empirica com diferentes valores do parametro, acompanhada da avaliagao
do desempenho do agrupamento em relacao as caracteristicas especificas da série
S1, de modo similar & escolha do valor de k para o KNN. Nos testes com dados
sintéticos, um valor de 500 foi selecionado para refletir adequadamente a densidade
dos dados, permitindo que o algoritmo conectasse pontos que pertencem a mesma
oscilagao fundamental, ao mesmo tempo em que se mostrava robusto as pequenas
flutuacoes introduzidas pelo ruido.

No contexto de amostragem aleatéria, o DBSCAN pode ser utilizado para iden-
tificar regides densas no conjunto de dados, as quais sao caracterizadas pela con-
centracao de observacoes — sendo cada observacao, correspondente a uma linha da
estrutura tabular de dados, interpretada como um ponto em um espaco multidi-
mensional para fins de anélise de proximidade — e, a partir dessas regioes, selecionar
um subconjunto de tais observagoes para compor a amostra. Isso é especialmente
relevante em séries temporais ou dados multidimensionais onde a densidade pode
variar significativamente. Por exemplo, em um conjunto de dados com periodos de
alta e baixa atividade, o DBSCAN pode ajudar a garantir que a amostra inclua
representagoes adequadas de ambas as situagoes, evitando que regioes de baixa den-
sidade sejam sub-representadas ou ignoradas. Além disso, ao identificar pontos de
ruido, o algoritmo pode auxiliar na exclusao de dados discrepantes (outliers) que

poderiam distorcer a analise ou a visualizacao dos dados. Essa abordagem permite
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uma selecao mais informada e estruturada, especialmente em cenarios onde a distri-
bui¢ao dos dados nao é uniforme. Os resultados obtidos com o uso do DBSCAN se

encontram na Tabela [B.51

% | Tempo (s) MSE
110,199 £ 0,035 | 135,126 £ 6,851
210,201 £0,039 | 63,159 &+ 3,152

10 | 0,217 4+ 0,049 | 10,029 + 0,664

20 | 0,229 £ 0,052 4,159 £ 0,206

20 | 0,264 £ 0,066 0,959 £+ 0,046

Tabela 5.5: Tabela de tempos, cobertura e erro médio quadratico (MSE) da média
diaria da varidvel S1 por porcentual amostrado via DBSCAN para o conjunto de
100.000 linhas

O algoritmo DBSCAN demonstrou comportamento consistente em relagao aos
parametros de cobertura e volume de dados transmitidos ao longo de todos os expe-
rimentos realizados. Observou-se que, independentemente do percentual de amos-
tragem aplicado, a cobertura temporal atingiu o valor maximo de 1,0 em todas as
execucgoes. Este resultado reflete a capacidade do algoritmo em identificar e re-
presentar adequadamente todas as regioes temporais do conjunto de dados, mesmo
quando aplicadas taxas de amostragem reduzidas.

De forma analoga, o volume de dados transmitido ao cliente manteve-se cons-
tante em 22,0 kB para todos os percentuais testados, o que decorre diretamente
da cobertura completa. Por motivo de concisao e para enfatizar as métricas que
apresentaram variacao significativa, os valores de cobertura e volume nao foram ex-

plicitados na Tabela[5.5], que concentra-se nos tempos de processamento e no MSE.

OPTICS

Por usa vez, quanto ao algoritmo OPTICS (do inglés, Ordering Points To Identify
the Clustering Structure), tratamos de uma extensao do DBSCAN que busca supe-
rar suas limitacoes em relacao & escolha fixa de parametros, como o raio €. Em vez
de formar clusters diretamente definidos, o OPTICS ordena os pontos do conjunto
de dados com base em sua densidade local, criando uma estrutura hierarquica que
permite a identificacao de clusters em diferentes escalas. O algoritmo calcula duas
métricas principais para cada ponto: a distancia de alcance (reachability distance)
e a distancia central (core distance), que determinam a proximidade e a densidade
relativa dos pontos, respectivamente. A partir dessas métricas, é gerada uma re-
presentacao visual chamada de grafico de alcance (reachability plot), que facilita a
identificacao de clusters e subclusters, subdivisoes ainda menores e mais particulares.

No contexto de séries temporais, o OPTICS pode ser empregado para explorar

padroes em diferentes niveis de granularidade. Para amostragem aleatéria, o OP-

52



TICS pode ser utilizado para selecionar linhas do conjunto de dados com base na
hierarquia de densidade que ele gera. Por exemplo, ao identificar regioes de alta
densidade em diferentes escalas, o OPTICS permite que a amostra inclua pontos de
clusters mais densos, bem como de regioes menos densas, garantindo uma cobertura
mais equilibrada do conjunto de dados. Essa abordagem é particularmente ttil em
séries temporais com padroes sazonais ou eventos raros. Além disso, a flexibilidade
do OPTICS em lidar com diferentes densidades torna-o uma ferramenta poderosa
para evitar vieses na selecao de amostras, especialmente em conjuntos de dados

complexos e heterogéneos, garantindo os erros mais baixos conforme a Tabela [5.6|

% | Tempo (s) MSE
111,955 +£0,071 | 120,259 £ 6,012
211,969 £0,073 | 58,126 £ 2,902

10 | 2,009 £ 0,085 8,069 £ 0,560

20 | 2,026 £ 0,090 3,126 = 0,152

50 | 2,091 £ 0,106 0,659 £ 0,032

Tabela 5.6: Tabela de tempos, cobertura e erro médio quadratico (MSE) da média
diaria de S1 por porcentual amostrado via OPTICS para o conjunto de 100.000
linhas

O algoritmo OPTICS, assim como o DBSCAN, apresentou resultados uniformes
quanto a cobertura temporal e ao volume de dados transmitidos em todos os cenarios
de teste. A cobertura temporal manteve-se consistentemente no valor maximo de 1,0,
independentemente do percentual de amostragem utilizado. Este comportamento
confirma a eficacia do OPTICS em representar completamente o espectro temporal
dos dados, mesmo com taxas de amostragem menores, resultado da sua capacidade
superior de ordenacao e identificacao hierdrquica de estruturas de agrupamento.
E em relagao ao volume de dados transmitidos, observou-se o mesmo padrao de
constancia verificado nos demais algoritmos com cobertura completa, permanecendo

invariavelmente em 22,0 kB para todos os percentuais testados.

Comparativo

Inicialmente, os testes foram executados sobre o conjunto de dados sintético de
100.000 linhas, com o objetivo de avaliar como as métricas de desempenho dos
algoritmos de amostragem respondiam a variacao do percentual amostrado. Nesta
fase, observou-se o claro trade-off entre o tempo de resposta e o erro (MSE), onde
menores percentuais de amostragem resultavam em respostas mais rapidas, porém
com maior erro. Além disso, para percentuais de amostragem baixos, a cobertura
temporal nem sempre atingia 100%, o que tornava o volume de dados transmitido

variavel.
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Posteriormente, para simular um ambiente de big data e testar a escalabilidade
das solucgoes, os experimentos foram refeitos utilizando o conjunto de dados massivo
de 100.000.000 de linhas, fixando um percentual de 10% para os algoritmos de amos-
tragem a fim de criar um ponto de comparagao consistente. Como esperado, o tempo
de processamento aumentou drasticamente para todas as abordagens, evidenciando
o desafio computacional imposto por grandes volumes de dados. Em contraste, o
erro (MSE) diminuiu de forma expressiva, uma vez que uma amostra de 10% sobre
a base maior é robusta o suficiente para gerar agregados extremamente precisos.
Finalmente, a cobertura atingiu 1 de forma consistente, o que levou o volume de
dados transmitido a se tornar constante, j4 que a saida sempre continha o niimero
total de dias da série.

A Tabela e a Tabela consolidam os resultados, permitindo uma analise
direta dos trade-offs entre tempo de resposta e precisao (MSE) para cada abordagem
sob as condigoes de teste. Seus valores de cobertura e de volume permaneceram
constantes em 1,0 e 22,0 kB, respectivamente. J& a Figura ilustra os achados
para analise visual, sendo a Figura5.4|ideal para melhor compreender a variabilidade

do erro de cada técnica.

Tempo (s) MSE

Simples | 0,012 + 0,007 | 10,261 £ 0,703
Agrupado | 0,372 + 0,055 | 10,038 + 0,679
KNN | 0,097 £ 0,034 | 10,188 + 0,667
DBSCAN | 0,217 + 0,049 | 10,029 + 0,664
OPTICS | 2,009 £ 0,085 | 8,069 + 0,560

Tabela 5.7: Quadro comparativo entre algoritmos com amostragem de 10% sobre a
variavel S1 para um conjunto de dados de 100.000 linhas

Tempo (s) MSE

Simples | 185,0 £ 15,0 | 0,105 % 0,007
Agrupado | 850,5+ 55,8 | 0,100 £ 0,007
KNN | 440,8 £33,1 | 0,102 £ 0,007
DBSCAN | 660,2 +48,8 | 0,100 4 0,007
OPTICS | 3200,1 £ 85,8 | 0,081 £ 0,006

Tabela 5.8: Quadro comparativo entre algoritmos com amostragem de 10% sobre a
variavel S1 para um conjunto de dados de 100.000.000 de linhas

A cobertura temporal manteve-se consistentemente no valor méaximo de 1,0 para
todos os algoritmos avaliados, tanto no conjunto de dados de 100.000 linhas quanto
no mais expressivo de 100.000.000 de linhas. De forma anéloga, o volume de dados
transmitido permaneceu constante em 22,0 kB em todos os casos. Para privilegiar

a clareza visual e facilitar a comparagao direta entre os tempos de processamento
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Figura 5.3: Grafico comparativo entre tempos e erros de algoritmos no calculo de
médias diarias da variavel S1 testados com conjunto de 100.000 linhas e 10% de
amostragem

e os erros quadraticos médios — métricas que efetivamente apresentaram variagao
significativa entre os algoritmos — optou-se por omitir os valores constantes.

Para melhor compreensao do comportamento das técnicas de amostragem em
cenérios de consultas ad-hoc multivariadas, foram realizados experimentos adicionais
com o algoritmo KNN submetido a diferentes filtros sobre o conjunto de dados
sintético. Vale ressaltar que a aplicacao de tais filtros foi implementada por meio
de uma varredura linear simples sobre a totalidade dos registros, sem o uso de
estruturas de indexacao de banco de dados ou outras otimizacoes. Essa escolha
visa simular um cenéario computacionalmente mais desafiador, onde otimizacoes de
consulta pré-existentes nao estao disponiveis, avaliando o desempenho do algoritmo
de amostragem isoladamente. A Tabela[5.9apresenta os resultados dessas execugoes,
mantendo fixa a taxa de amostragem em 10%, de modo a isolar o efeito dos filtros

sobre as métricas avaliadas.

Tempo (s) | Cobertura MSE

Sem filtro | 0,097 + 0,034 | 1,000 + 0,000 | 10,188 £ 0,667
N1 > 80 | 0,082 0,030 | 0,993 £ 0,008 | 12,547 + 0,782
N2 < 20 | 0,085 £ 0,031 | 0,988 + 0,009 | 13,216 4+ 0,824
Ul > 75| 0,079+ 0,029 | 0,971 £0,012 | 15,739 4 0,985

Tabela 5.9: Quadro comparativo da geragao da série temporal referente a variavel
S1 através do algoritmo KNN com amostragem de 10% sob diferentes filtros

Os resultados obtidos demonstram que a aplicacao de filtros provoca variagoes
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Figura 5.4: Diagrama comparativo do tipo “box plot” de erros de algoritmos testados
com conjunto de 100.000 linhas

significativas no desempenho do algoritmo KNN, mesmo mantendo a taxa de amos-
tragem constante. Primeiramente, observa-se que o tempo de processamento apre-
senta uma reducao modesta quando filtros mais seletivos sao aplicados, como na
condicao U1 > 75, que resultou em 0,079 s. Esse comportamento é esperado, pois
filtros mais restritivos efetivamente diminuem o espaco de busca para o algoritmo,
embora o ganho seja parcialmente compensado pelo overhead introduzido pelo pro-
prio processamento do filtro.

Um aspecto particularmente relevante é o impacto dos filtros sobre a cobertura
temporal das séries resultantes. Enquanto a condicao sem filtro manteve uma co-
bertura perfeita, filtros altamente seletivos, como U1l > 75, reduziram esse valor
para 0,971. Esta diminuicao, apesar de aparentemente modesta, pode comprometer
significativamente a identificacao de eventos pontuais na série temporal, uma vez
que representa a auséncia de dados para aproximadamente 10 dias no periodo anual
analisado, e impactou negativamente o MSE medido.

Tais resultados evidenciam que, em cenarios de visualizacao exploratéria com
diferentes filtros ad-hoc, a escolha de parametros 6timos para o KNN pode levar em
consideracao nao apenas os parametros de amostragem, mas também caracteristicas
especificas dos filtros aplicados e suas implicagoes na distribuicao resultante dos
dados. Por exemplo, para filtros que resultam em dados esparsos, pode ser necessério
aumentar a taxa de amostragem para manter niveis aceitaveis de erro.

A selecao do algoritmo KNN para a analise comparativa sob diferentes condicoes
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de filtragem foi motivada por suas caracteristicas particulares que o posicionam em
um ponto estratégico no espectro dos algoritmos de amostragem avaliados. Dife-
rentemente da amostragem simples, que nao considera a estrutura multidimensional
dos dados, ou de algoritmos como OPTICS, que demandam recursos computacio-
nais significativamente mais elevados, o KNN oferece um equilibrio favoréavel entre
eficiéncia computacional e capacidade de preservacao das caracteristicas estruturais
dos dados.

Estas caracteristicas tornam o KNN particularmente adequado para exemplificar
como a aplicacao de filtros em diferentes dimensoes do conjunto de dados afeta o
desempenho da visualizagao progressiva e também para a experimentacao com dados
reais, demonstrando comportamentos que podem ser extrapolados, com as devidas
consideracoes, para os demais algoritmos de amostragem analisados neste trabalho.

A escolha dos filtros testados em particular foi motivada pela necessidade de
representar diferentes padroes de seletividade sobre as distribuigoes subjacentes dos
dados. O filtro N1 > 80 foi aplicado sobre uma variavel com distribuicao normal
(média 75, variancia 20), selecionando valores no extremo superior da distribuigao.
Ja N2 < 20 atua sobre outra distribui¢do normal (média 25, variancia 20), captu-
rando valores abaixo da média. Por sua vez, Ul > 75 opera sobre uma distribuigao
uniforme (entre 0 e 100), isolando o quartil superior. Esta diversidade de condi-
¢Oes permitiu observar como a seletividade dos filtros impacta particularmente a
cobertura temporal e o erro quadréatico médio das séries resultantes.

E importante ressaltar que estes filtros representam apenas um recorte inicial
do vasto espago de possibilidades de filtragem ad-hoc que caracterizam cenarios de
visualizacao exploratoria. Um estudo mais abrangente poderia contemplar com-
binagdes de filtros (por exemplo, combinagbes utilizando operadores logicos como
N1 >80AU1 < 25), condigdes mais complexas sobre as variaveis sintéticas G1 e S1
com padroes periddicos, ou ainda filtros com diferentes graus de seletividade sobre o
mesmo atributo para melhor caracterizar a relagao entre seletividade e degradagao
da cobertura. Tal investigagdo, a ser explorada com mais profundidade, contri-
buiria significativamente para a construgao de sistemas de visualizagao progressiva
adaptativos, capazes de ajustar dinamicamente seus parametros de amostragem em

resposta aos padroes de consulta dos usuarios.

Conjunto de dados reais

Os resultados obtidos na aplicacao dos algoritmos de amostragem aos dados finan-
ceiros reais demonstram um comportamento consistente em termos comparativos
entre as técnicas, mesmo apresentando valores de erro quadratico médio substanci-
almente mais elevados do que os observados nos experimentos com dados sintéticos.

Enquanto nos dados sintéticos os erros se mantiveram na faixa de 8 a 10 unidades,
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Tempo (s) | Cobertura MSE

Simples | 0,063 £ 0,005 | 0,995 + 0,003 | 132,072 & 7,285
Agrupado | 1,703 + 0,099 1,04 0,0 | 121,807 + 6,942
KNN | 0,171 £ 0,052 | 0,999 £ 0,001 | 126,486 + 7,106
DBSCAN | 1,053 + 0,088 1,04+ 0,0 | 118,946 + 6,825
OPTICS | 8,427 + 0,315 1,040,0 | 94,522 + 5318

Tabela 5.10: Quadro comparativo entre algoritmos com amostragem de 10% sobre
o conjunto de dados reais para as médias didrias do preco de fechamento das agoes
D
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Figura 5.5: Grafico da série temporal da média diaria geral do preco de fechamento
das agoes gerado por 10% de amostragem utilizando KNN sobre dados reais

nos dados financeiros reais esses valores aumentaram para a faixa de 94 a 132, um
incremento de aproximadamente uma ordem de grandeza.

E imperativo analisar essa diferenca com cautela, considerando a escala das va-
ridveis. A série temporal do conjunto de dados real foi calculada sobre o preco de
fechamento das agoes, cuja média geral no periodo analisado foi de 65,012 doélares.
Para uma comparacao mais equitativa, podemos analisar o erro relativo. A raiz
do erro quadratico médio (RMSE) para os dados sintéticos, de aproximadamente
3, representa cerca de 5,5% da média da variavel S1, que ¢é cerca de 54,465. Para
os dados financeiros, a RMSE de aproximadamente 11 corresponde a quase 17% do
preco médio das acoes, representando um erro notavelmente superior porém de cerca
de 3 vezes o valor encontrado com dados ficticios.

Este aumento expressivo no MSE nao representa, contudo, um problema para a
aplicabilidade pratica das técnicas de visualizacao progressiva. Tal comportamento
é esperado e justifica-se pela natureza inerentemente mais complexa e volatil dos
dados financeiros reais, caracterizados por padroes nao lineares, eventos extremos,
volatilidade agrupada e correlagoes temporais variantes. Devido a extensao maior
da série, todos os volumes registrados foram de 86,2 kB.

O aspecto mais relevante a ser destacado é a preservacao da hierarquia de eficacia
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entre os algoritmos, como visto na Tabela [5.10] A amostragem simples continua
apresentando o processamento mais rapido (0,063 s) com o maior erro (132,072),
enquanto o OPTICS mantém sua posi¢ao como o algoritmo mais preciso (94,522)
ao custo de maior tempo de processamento (8,427 s). Esta consisténcia na relagao
entre os métodos valida a robustez das abordagens em diferentes contextos de dados.

Mais importante ainda, mesmo com erros mais elevados, todas as técnicas testa-
das conseguiram preservar as caracteristicas principais das séries temporais financei-
ras, como tendéncias de mercado, sazonalidades e pontos de reversao significativos,
como pode ser observado na Figura [5.5] No contexto de visualizagdo progressiva,
onde o objetivo primério é fornecer rapidamente ao usuario uma aproximacao que
permita a tomada de decisao inicial enquanto os resultados exatos sao processados,
esses niveis de erro nao comprometem a usabilidade do sistema nem a interpretagao

preliminar dos dados.

5.2.3 Abordagem por transformadas

No que tange a abordagem utilizando transformadas matemaéticas, foram realizados
testes para compreender o impacto da reducao no nimero de coeficientes transmi-
tidos na precisao da aproximacao da série temporal. Optou-se pela experimentacao
com transformadas rapidas de Fourier e com transformadas por wawvelets, contem-

plando duas técnicas amplamente conhecidas no campo de processamento de sinais.

Transformada de Fourier

Quanto a transformada rapida de Fourier, a transformada e a transformada inversa
foram realizadas através da propria biblioteca NumPy 2.2.1, de acordo com as equa-
¢oes [3.1 e 3.2] abordadas anteriormente.

Nas tabelas e[5.12) podem ser observados erros e volumes de dados obtidos
nos testes executados. A primeira tabela apresenta os valores referentes a testes
com o conjunto de dados sintéticos com 100.000 linhas, enquanto a segunda exibe
resultados para um conjunto de 100.000.000 linhas. A realizagdo de testes com
diferentes tamanhos de conjuntos de dados visou ilustrar o impacto percebido no
tempo de processamento do algoritmo de FFT decorrente do tamanho da entrada.
Os tempos de processamento apresentaram um salto de 15,625 ms para 2,210 s,
representando um aumento de cerca de 141,45 vezes para um crescimento de 1.000
vezes do nimero de linhas.

Ademais, 366 foi o nimero méximo de coeficientes considerado nos testes com
o conjunto de dados sintéticos pois esse é o numero de valores temporais possi-
veis compreendidos no intervalo abarcado pela série temporal. Como o sinal a ser

transformado através de FFT é composto por um nimero finito de pontos, essa
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# de coeficientes | MSE G1 | MSE S1 | Volume (kB)
o | 1239,190 464,002 9,5

10 485,635 9,583 5,7

20 208,949 3,039 6,1

50 66,441 1,177 7.3

100 0,000 0,000 9,3

183 0,000 0,000 12,8

366 0,000 0,000 20,0

Tabela 5.11: Tabela de medicoes de decomposicoes FFT para médias diarias das
variaveis G1 e S1 para 100.000 linhas

# de coeficientes | MSE G1 | MSE S1 | Volume (kB)
o | 1240,384 464,065 9,9

10 483,436 4,652 5,7

20 207,034 2,159 6,1

50 66,558 0,655 7,3

100 0,000 0,000 9,3

183 0,000 0,000 12,6

366 0,000 0,000 19,9

Tabela 5.12: Tabela de medigoes de decomposicoes FFT para médias diarias das
variaveis G1 e S1 para 100.000.000 linhas

quantidade de coeficientes ja garante a reconstrucao sem perdas do original, com
total fidelidade.

Vale ressaltar que os resultados apresentados nao incluem desvios-padrao. Isso
ocorre pois, diferentemente dos experimentos anteriores com técnicas de amostragem
inerentemente probabilisticas, o uso de FFTs para geracao de curvas simplificadas
e reducao do volume de dados transmitidos é deterministico. E dispensado assim o
calculo do desvio-padrao, que seria 0 para todos os casos. Um racional analogo se
aplica & métrica de cobertura definida para a abordagem por amostragem e omitida
aqui por sempre assumir o valor de 1,0 tendo em vista que a totalidade do conjunto
de dados é utilizada no céalculo da transformada.

Um achado importante foi a presenga de valores mais elevados de erro quadratico
médio para a variavel G1 devido as suas descontinuidades. A variavel S1, calculada
a partir de senoides, foi naturalmente melhor ajustada & combinagao linear de senos
e cossenos representada pela transformada de Fourier e exibiu erros menores em
comparacao. Espera-se também que fungoes periddicas apresentem erros menores
do que fungoes nao periddicas.

Alguns padroes podem ser percebidos a partir das medigoes feitas. Em especial,
destaca-se que o tempo gasto no célculo da transformada permanece constante inde-
pendentemente da variavel a ser transformada, pois o nimero de pontos fornecidos

como entrada para o algoritmo continua o mesmo. Outra importante observacao —
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e mais relevante para nossa analise — é o comportamento de decrescimento do erro
quadratico médio com o aumento do ntmero de coeficientes enviados. Tendéncia in-
versa ocorre para o volume de dados transmitidos pelo servidor ao cliente, crescendo
de modo proporcional & quantidade de coeficientes.

Com isso, deve-se buscar um equilibrio entre o erro considerado aceitével e o vo-
lume de dados que podem ser transmitidos sem impacto na qualidade da interagao
do usuéario devido a atrasos de rede. Em nosso caso, nota-se empiricamente que o
ntmero de 50 coeficientes ja representa um bom trade-off entre essas duas métricas,
com escolhas maiores que esse patamar apresentando erro considerado desprezivel.
Nas Figuras e 5.7, podemos ver o atingimento de patamares de erro quadratico
médio consistentemente mais baixos com uma parcela pequena dos coeficientes cal-
culados na FFT. No tocante ao volume de dados transmitidos, a Figura [5.§ mostra
um comportamento notavelmente linear & medida que a quantidade de coeficientes

empregados na reconstrucao da série aumenta.

1,400+ Variavel
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Figura 5.6: Grafico do erro quadréatico médio da série reconstruida via FFT a partir
do conjunto de dados sintéticos com 100.000 linhas em relacao a quantidade de
coeficientes utilizados em escala symlog

Mais ainda, pode ser constatado outro achado relevante: qualquer quantidade

366
de coeficientes maior ou igual a 92 (= [T—‘) resulta em um erro quadratico mé-

dio igual a 0 para qualquer variavel e filtro. A combinac¢ao de duas propriedades
importantes nos campos de andalise de Fourier e amostragem ¢é responsavel por esse
comportamento.

Em primeiro lugar, a saida da Transformada Discreta de Fourier (DFT) para
uma sequéncia de entrada real de tamanho N é uma sequéncia de N coeficientes

complexos. Devido a série temporal original ser composta unicamente por partes

61



1,400 Variavel

1,000 G1
800 s1
600 -

400

]
=
=

Erro Quadratico Medlo (Escala Symlog)

0 - ‘ - ;
0 5 10 15 20 2 30 35 40 45 50 55 6 65 70 75 80 8 90 95 100

Quantidade de Coeficientes

Figura 5.7: Grafico do erro quadréatico médio da série reconstruida via FFT a partir
do conjunto de dados sintéticos com 100.000.000 linhas em relagao & quantidade de
coeficientes utilizados em escala symlog

reais (nao contendo nenhuma parte imaginaria), a saida da DFT é simétrica hermi-
tiana. Ou seja, a segunda metade dos termos gerados sao complexos conjugados da
primeira metade. Portanto, basta o envio de metade nao redundante dos 366 termos
complexos do espago completo, ou seja, 183 termos, para reconstruir os coeficientes
completos e posteriormente aplicar a transformada inversa.

E crucial notar que essa reducido ¢ possivel apenas porque a entrada ¢ real. A
sequéncia de coeficientes transmitida é complexa e nao possui a mesma simetria,
impedindo qualquer compressao recursiva. No ambito da Teoria da Informagao,
a capacidade de compactar a saida da DFT decorre da redundancia inerente na
representacao em frequéncia de sinais reais. A transformacao simplesmente revela
essa redundancia, permitindo uma representacao mais eficiente sem qualquer perda
de informacao. A entropia do sinal original é integralmente preservada na porg¢ao
nao redundante dos coeficientes de Fourier, sendo cada niimero composto por uma
parte real e uma imaginaria.

A segunda propriedade a ser destacada é a chamada taxa de Nyquist [50]. De-
corre do teorema de Nyquist-Shannon que [? termos sao suficientes para a recons-

trugao sem perdas da série original no processo da transformada inversa, sendo N o
ntmero de amostras. Portanto, dos 183 termos mencionados anteriormente, bastam
92 coeficientes para recuperar a informacao original perfeitamente, sem quaisquer

erros. E, aplicado em nosso caso, para qualquer consulta que resulte em uma série
. . N . N
temporal com N pontos, sao suficientes [Z coeficientes para uma transmissao sem

perdas.
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Figura 5.8: Gréfico do volume de dados transmitido em relacao a quantidade de
coeficientes da FFT utilizados para dados sintéticos

Analisando os resultados da abordagem por transformada de Fourier nos dados
reais, observa-se que esta técnica demonstrou ser bastante eficaz na geracao de
séries temporais aproximadas com diferentes niveis de precisao. Na Tabela [5.13]
sao apresentados os resultados dos experimentos com o conjunto de dados reais,
mostrando a relagao entre a quantidade de coeficientes utilizados, o erro quadratico
médio (MSE) e o volume de dados transmitidos. O tempo de processamento foi
constante de 31,25 ms.

Os resultados indicam que o tempo de processamento permaneceu constante em
31,25 ms independentemente da quantidade de coeficientes utilizados, o que sugere
que o calculo da transformada tem um custo computacional fixo para um mesmo ta-
manho de entrada. No entanto, o erro quadratico médio diminui significativamente
a medida que mais coeficientes sao utilizados: com apenas 5 coeficientes, o MSE ¢é de
12,995, reduzindo para 7,535 com 10 coeficientes, 3,250 com 20 coeficientes, e alcan-
c¢ando 1,326 com 50 coeficientes. Esta tendéncia de reducao do erro é visualmente
representada na Figura [5.9) que mostra o comportamento do erro quadratico médio
em relacao a quantidade de coeficientes utilizados para o conjunto de dados real.
Observa-se uma curva de decaimento semelhante a encontrada nos experimentos
com dados sintéticos.

O comportamento inverso foi observado para o volume de dados transmitido:
comecando com 25 kB para 5 coeficientes e chegando a 95,8 kB ao transmitirmos
a lista completa de 1762 coeficientes. Assim como no caso sintético, o ponto de
equilibrio ficou, empiricamente, em torno de 50 coeficientes — trade-off que entrega

erro desprezivel com apenas 26,8 kB trafegados, valor perfeitamente compativel com
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aplicacoes web em redes de largura de banda modesta.

Em suma, os resultados com dados reais confirmam que a abordagem baseada
em FFT é capaz de gerar boas estimativas da série temporal, permitindo a re-
construcao de uma série aproximada que representa adequadamente tendéncias de
crescimento e flutuacoes locais dos pregos médios das agoes. Isto demonstra a apli-
cabilidade pratica desta otimizagao na reducao do tamanho da resposta do servidor,
com consequente diminuicao da laténcia de rede experimentada pelo usuario durante

a visualizacao dos dados.

# de coeficientes | MSE | Volume (kB)
o | 12,995 25,0

10 | 7,535 95,

20 | 3,250 25,6

50 | 1,326 26,8

100 | 0,644 28,8

1000 | 0,000 64,8

1762 | 0,000 95,8

Tabela 5.13: Tabela de medi¢oes de decomposi¢coes FFT com dados reais relativas
a média diaria do preco de fechamento das agoes
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Figura 5.9: Grafico do erro quadratico médio da série reconstruida via FFT e do
volume dos coeficientes transmitidos a partir do conjunto de dados real em relagao
a quantidade de coeficientes utilizados

Transformada por wawvelets

Adicionalmente aos testes com transformadas de Fourier, foram conduzidos experi-

mentos exploratoérios com transformadas de wavelets, notadamente a familia Daube-
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chies, utilizando a biblioteca PyWavelets. A metodologia consistiu na decomposi¢ao
multi-nivel da série temporal original, gerando coeficientes de aproximagao e de de-
talhe em diferentes escalas. A série era entao reconstruida utilizando apenas os
coeficientes de aproximacao e um subconjunto dos coeficientes de detalhe, em uma
abordagem analoga & selecao de coeficientes da FFT.

Observa-se, pela Tabela e pela Tabela [5.15] que as wavelets se mostraram
particularmente eficazes para a variavel G1, cujas descontinuidades foram mais bem
representadas pelos coeficientes de detalhe em comparacao com a abordagem de
Fourier. Este achado sugere que, para séries com caracteristicas nao estacionarias ou
eventos localizados e abruptos, as wavelets podem oferecer uma alternativa vantajosa

para a geragao de aproximacoes progressivas, também com aplicagao a dados reais
validada conforme a Tabela [5.16

Wavelet - Nivel | Tempo (s) | MSE G1 | MSE S1 | Volume (kB)
db2 -1 0,172 | 1217,458 478,627 6,4

db2 -5 0,172 198,810 4,203 9,6

db10 - 1 0,188 832,270 285,889 6,4

db10 - 5 0,188 0,000 0,000 9,6

dh20 - 1 0,250 | 373,352 3,611 6.4

db20 - 5 0,250 0,000 0,000 9,6

Tabela 5.14: Tabela de medigoes de decomposi¢oes com wavelets de Daubechies
para variaveis G1 e S1 para 100.000 linhas

Wavelet - Nivel | Tempo (s) | MSE G1 | MSE S1 | Volume (kB)
db2 - 1 5.672 | 1215258 | 479,962 6.4

db2 -5 5,672 198,779 3,524 9,6

db10 - 1 2,734 830,216 284,965 6,4

db10 - 5 0,734 0,000 0,000 9,6

dbh20 - 1 5797 | 371,972 2.871 6,4

db20 - 5 5,797 0,000 0,000 9,6

Tabela 5.15: Tabela de medigoes de decomposi¢oes com wavelets de Daubechies
para variaveis G1 e S1 para 100.000.000 linhas

No contexto dos experimentos realizados, a notacao adotada, como “db10 - 57,
segue uma convencao para descrever a configuracao especifica da transformada. O
componente “dbN” refere-se a wavelet-mae da familia Daubechies de ordem N, onde
N indica o nimero de vanishing moments (pontos nulos), uma propriedade que se
relaciona com a capacidade da wavelet de representar eficientemente polinémios e,
por conseguinte, aproximar sinais suaves. Wawvelets de ordem superior tendem a ser
mais suaves, porém computacionalmente mais intensivas.

O segundo componente, o nimero que sucede o hifen, representa o nivel (ou pro-

fundidade) da decomposi¢ao multirresolugao aplicada & série temporal. Um nivel de
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Wavelet - Nivel | Tempo (s) | MSE | Volume (kB)
db2 -1 0,875 | 13,865 6,4

db2 - 5 0,875 | 1,308 9.6

db10 - 1 0,906 | 2,366 6,4

db10 - 5 0,906 | 0,177 9,6

db20 - 1 0,938 | 1,336 6,4

db20 - 5 0,938 | 0,073 9,6

Tabela 5.16: Tabela de medicoes de decomposicoes com wavelets de Daubechies
para dados reais referentes & média diaria do preco de fechamento de todas as agoes

decomposicao 1 gera um conjunto de coeficientes de aproximagao (baixa frequéncia)
e um de detalhe (alta frequéncia). Um nivel 5, por sua vez, realiza esse processo
recursivamente cinco vezes sobre os coeficientes de aproximagao. A escolha desses
dois parametros, a ordem da wavelet e o nivel de decomposicao, representa, por-
tanto, um trade-off fundamental entre a compactacao da informacao e a fidelidade
da série reconstruida.
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Figura 5.10: Grafico do erro quadratico médio da série reconstruida a partir do
conjunto de dados sintético de 100.000 linhas em relacao a wavelet utilizada

Um achado de particular relevancia reside no impacto do nivel de decomposi-
¢ao sobre a precisao da aproximacao. Como esperado, para as wavelets de ordem
superior db10 e db20, o MSE converge para valores nulos (ou praticamente nulos)
quando o nivel de decomposicao atinge 5. Esta convergéncia para erro zero, em um
nivel de decomposicao mais profundo, é um indicador robusto da capacidade dessas
wavelets em capturar a informagao essencial da série temporal com uma fidelidade
quase perfeita. Em contrapartida, a wavelet db2, mesmo no nivel 5, apresenta um
MSE residual nao desprezivel, especialmente para a variavel G1. Este comporta-
mento, que pode ser visualizado na Figura sugere uma menor eficicia da db2

na minimizagao do erro em decomposi¢oes mais profundas, quando comparada as
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suas contrapartes de ordem superior.

Em relacao ao tempo de processamento, observa-se uma constancia notéavel para
todas as wawvelets e niveis de decomposi¢ao analisados. Esta estabilidade temporal,
independentemente do nivel de decomposigao (1 ou 5), sugere que o custo compu-
tacional primério esta associado a etapa inicial de célculo da transformada para um
determinado tamanho de entrada, com um impacto marginal do aprofundamento
da decomposicao.

Quanto ao volume de dados transmitido, verifica-se que este permanece constante
em 6,4 kB para o nivel 1 e 9,6 kB para o nivel 5, independentemente da wavelet
utilizada. Essa consisténcia indica que o volume de dados esta intrinsecamente
ligado ao nivel de decomposi¢ao selecionado, e nao a ordem especifica da wavelet de

Daubechies empregada.

5.2.4 Abordagem por Redes Neurais

Optou-se pela implementacao de um modelo de rede neural relativamente simples,
composto de duas camadas de 256 nos, como mostrado na Figura [5.11] A escolha
por 256 nos em cada uma das duas camadas ocultas buscou estabelecer um equilibrio
entre a capacidade de representacao do modelo e a complexidade computacional.
Esta arquitetura foi definida ap6s uma série de testes preliminares, nos quais
foram avaliados modelos com diferentes nimeros de neurénios, variando de 64 a 512
no6s por camada, como mostrado na Tabela[5.17} Verificou-se experimentalmente que
arquiteturas com menos de 256 nés apresentavam dificuldade em modelar adequada-
mente as dependéncias temporais e nao lineares dos dados filtrados, resultando em
erros de aproximagao significativamente maiores. Em contrapartida, redes com 512
noés ou mais, embora pudessem apresentar uma ligeira redugao marginal no erro em
alguns cenérios especificos, demandavam um tempo de treinamento desproporcional-
mente maior e mostravam maior propensao a overfitting. Ademais, considerando a
necessidade de eventual reconstrucao e inferéncia no lado do cliente, a complexidade
adicional de redes maiores representaria um custo computacional potencialmente
proibitivo. Portanto, a arquitetura com 256 nés por camada emergiu, tanto dos
testes quanto da analise da literatura, como a solucao que oferecia o melhor com-
promisso entre capacidade de aprendizado, eficiéncia computacional (treinamento e
inferéncia) e risco de overfitting para os objetivos desta investigagao exploratoria.
Em seu treinamento, foi realizado um ciclo de 10.000 épocas com valores rando-
mizados de entrada de forma a buscar cobrir uniformemente as diferentes combina-
¢oes de variaveis e filtros passiveis de serem selecionados por um usuério com igual
probabilidade. Os tensores utilizados foram enviados para processamento na GPU

(Unidade de Processamento de Graficos, do inglés Graphics Processing Unit) base-
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Figura 5.11: Diagrama da arquitetura da rede neural implementada

ada em CUDA (Compute Unified Device Architecture) para aceleragdo do tempo de
treinamento e conferindo a essa alternativa uma melhor escalabilidade. A méquina
de teste empregou uma placa grafica NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti, com 1536
nucleos e 6 GB de memoria VRAM GDDRG6.

Um exemplo do resultado alcancado por uma rede neural para a visualizacao da
variavel S1 com filtro N2 < 20 aplicado pode ser visto na Figura [5.12
-
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Figura 5.12: Série temporal da média diaria da variavel S1 com filtro N2 < 20
gerada pela rede neural com erro quadrético médio de 211,730

Posteriormente, foi implementada uma otimizacao de modo a priorizar o treina-
mento sobre uma variavel especifica, alcancando um menor erro quadratico médio.
Dessa forma, constata-se que o conhecimento das sele¢oes e filtragens mais frequentes
pode fundamentar uma estratégia de treinamento mais informada, direcionando o
esforgo computacional para casos mais provaveis. Em um cenario real, a observagao
do comportamento dos usuarios de modo a identificar as interagoes com o sistema
mais comuns permite a geracao de séries temporais estimadas mais acuradas, em
média.

Conforme apresentado na Tabela [5.17], os testes conduzidos com dados sintéticos

considerando a variavel S1 e o filtro N2 < 50 demonstraram uma variagao signi-
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ficativa no erro quadratico médio (MSE) em fung¢ao do ntmero de noés utilizados
nas camadas ocultas. Os resultados indicam que arquiteturas com nimero redu-
zido de nos (64 e 128) apresentaram valores de MSE consideravelmente elevados,
respectivamente 191,118 e 223,155, apesar do tempo de treinamento relativamente
baixo (aproximadamente 61 segundos). Este comportamento evidencia a incapaci-
dade dessas configura¢des mais simples em capturar adequadamente as dependéncias

temporais e nao lineares presentes nos dados sintéticos.

Nuamero de nés | Tempo de treinamento (s) | MSE | Volume (kB)
64 61,422 | 191,118 1125

128 61,969 | 223,155 255,0

256 64,594 7,715 632,5

512 61,969 | 389,867 1774,0

512 (10x épocas) 703,688 8,948 1774,0

Tabela 5.17: Tabela de medi¢oes da rede neural com dados sintéticos considerando
a média diaria da variavel S1 e filtro N2 < 50

Por outro lado, observa-se uma reducgao drastica no erro quadréatico médio ao
utilizar 256 nos por camada, alcancando um MSE de apenas 7,715, representando
uma melhoria de aproximadamente 96% em comparagao com as arquiteturas mais
simples. Esta significativa redugao no erro foi obtida com apenas um ligeiro au-
mento no tempo de treinamento para 64,594 segundos, demonstrando um excelente
compromisso entre capacidade de modelagem e custo computacional.

Curiosamente, como se pode observar na Figura 5.12, o incremento adicional
para 512 nos nao resultou em melhorias no MSE, pelo contrario, evidenciou-se um
expressivo aumento no erro para 389,867. Este comportamento sugere fortemente
a ocorréncia de overfitting, onde o modelo com maior capacidade parametrizada
mostra-se excessivamente ajustado as particularidades da amostra de treinamento,
comprometendo sua capacidade de generalizacao.

Ao aumentar o niimero de épocas de treinamento por um fator de 10 para a
arquitetura de 512 nos, constatou-se uma substancial melhoria no MSE, que foi
reduzido para 8,948. No entanto, este ganho na qualidade da aproximagao veio
acompanhado de um aumento significativo no tempo de treinamento (703,688 se-
gundos), aproximadamente 11 vezes superior ao necessario para a configuracao de
256 nods, que oferece um erro ligeiramente menor.

A Figura [5.13| complementa estes achados ao ilustrar o crescimento expressivo
no volume de dados transmitidos em fun¢ao do namero de noés, evidenciando o custo
adicional em termos de largura de banda e laténcia potencial para arquiteturas mais
complexas. Estes resultados corroboram a escolha da arquitetura de 256 nés por
camada como solugao 6tima para o conjunto de dados sintéticos testado, oferecendo

o melhor equilibrio entre precisao da aproximagao, tempo de treinamento e volume
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de dados transmitidos.
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Figura 5.13: Comparagao das medigoes relativas a rede neural com dados sintéticos
em relacao ao ntimero de nos das camadas ocultas

Como era esperado, modelos mais sofisticados, que envolvem um maior nimero
de neurénios em suas camadas ocultas, demandam mais ciclos de treinamento e,
consequentemente, um tempo total maior de treinamento para ajustar o nimero
maior de parametros e graus de liberdade que possuem. No entanto, observou-se
nos experimentos que mesmo com um tempo de treinamento 10 vezes maior em
relacao ao modelo de 256 nos, a qualidade da série gerada pelo modelo de 512 nos
nao foi capaz de superar os modelos mais simples.

Nao obstante, outra limitacao do uso de modelos cada vez mais complexos nessa
arquitetura é a quantidade de informacao que necessitaria ser transmitida ao cliente
para recriagao do modelo local. O volume de dados transmitido cresce em uma ve-
locidade superlinear em relagao ao ntimero de noés, tendo a representacao do modelo
de 512 noés mais de 1 MB de tamanho, como visto na Figura

Vale salientar a proporgao entre o volume para a construcao da rede neural,
transmitido uma tnica vez na inicializacao da aplicacao de visualizacao de dados, e o
volume para o envio de uma tinica série temporal simplificada através de FFT. A rede

neural mais simples testada demanda 112,5 kB para ser serializada e enviada, niimero
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Figura 5.14: Volume dos dados transmitidos vs nimero de nés das camadas ocultas
da rede neural

mais de 15 vezes maior que os 7,3 kB utilizados para representar 50 coeficientes da
série transformada pela FFT. Portanto, a aplicacao de redes neurais é mais vantajosa
em cenarios em que o usuario efetua numerosas interagoes com a ferramenta de
visualizacao, cruzando variaveis e aplicando filtros dezenas de vezes no decorrer do
uso.

Assim, um aumento de complexidade do modelo oferece incrementos de qualidade
cada vez menos vantajosos, dados os tempos de treinamento mais longos e o consumo
e laténcia de rede maiores. Na prética, é necessario ajustar esse hiperparametro de
forma a atingir um equilibrio ideal, ou pelo menos mais aderente as necessidades
impostas pela infraestrutura computacional disponivel, pela rede, pelos dados e pela

interacao realizada pelos usuéarios.

Conjunto de dados reais

Tendo em vista os resultados obtidos com dados sintéticos, para fins de comparagao,
os experimentos foram realizados variando a quantidade de nos da camada oculta
— e, portanto, sua complexidade — e a extensao do treinamento realizado. Assim,
podemos verificar como essas duas variaveis se comportam para os dois datasets.

A aplicacao da abordagem por redes neurais ao conjunto de dados reais proporci-
onou valiosos insights sobre a capacidade desta técnica em modelar séries temporais
financeiras. Contemplados pela Tabela [5.18 foram realizados testes sistematicos
utilizando diferentes limiares de filtragem para a variavel “open”, permitindo avaliar
o desempenho do modelo em diferentes condigoes.

Alguns valores foram constantes para todos os testes efetuados com o conjunto
de dados real. O tempo total de treinamento do modelo utilizando os dados reais

foi de 274,011 s para a rede neural de 256 nos e 349,469 s para a de 512 nds por
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Filtro MSE | MSE (10x) | MSE (512 n6s)

open < 20 | 7924,308 3830,163 4448,082

open < 50 | 5115,766 2070,515 2472,536

open < 71 (média) | 3932,716 1424,681 1704,078
open < 100 | 2936,962 954,614 1091,675

open < 200 | 1915,654 602,036 505,409

open < 500 | 1448,460 507,302 288,323

open < 1000 | 1106,973 459,482 173,738

open < 1579 (maximo) | 1008,173 320,565 129,122

Tabela 5.18: Tabela de medigoes de erros da rede neural com dados reais conside-
rando o preco médio de fechamento de todas as acoes

camada oculta. Ja o tempo de inferéncia foi o mesmo do caso sintético, de 15,625
ms. Por fim, o tamanho dos dados enviados ao cliente pelo servidor, ou seja, todos
os parametros para construcao da rede, foi de 632,5 kB e 1174 kB para a rede de
256 nos e para a rede de 512 nods, respectivamente. Isso ocorre pois a topologia da
rede ¢ a mesma para os dois conjuntos de dados trabalhados.

Os resultados demonstram uma clara tendéncia de reducao do erro quadratico
médio & medida que o valor do filtro aumenta. Para a rede neural padrao com
256 nos por camada, observou-se um MSE de 7924,308 para o filtro mais restritivo
(open < 20), que diminuiu progressivamente até 1008,173 para o filtro mais abran-
gente (open < 1579, correspondente ao valor maximo). Esta tendéncia sugere que
a rede neural apresenta maior facilidade em modelar comportamentos quando hé
maior inclusao de dados.

Um aspecto particularmente interessante foi o impacto do aumento no ntimero
de épocas de treinamento. A implementacao da otimizacao com treinamento inten-
sificado, ao multiplicar por 10 o nimero de ciclos de treinamento, observou-se uma
redugao significativa no MSE em todos os niveis de filtragem. Por exemplo, para
o filtro open < 20, o erro diminuiu de 7924,308 para 3830,163, representando uma
melhoria de aproximadamente 52%. Para o filtro maximo (open < 1579), a reducao
foi ainda mais expressiva, com o MSE caindo para 129,122, uma melhoria de cerca
de 87% em relagao ao treinamento padrao.

Similarmente, a utilizagdo de uma arquitetura mais complexa com 512 nds por
camada também resultou em melhorias consistentes no desempenho. Para o filtro
open < 500, por exemplo, o MSE foi reduzido para 288,323, em comparagao com
1448,460 na configuracao padrao, representando uma diminuicao de aproximada-
mente 80% no erro.

A Figura ilustra visualmente o resultado da aplicacao da rede neural para
a série temporal da média dos precos de fechamento com o filtro méximo (open <

1579), apresentando um erro quadratico médio de 129,122. Nota-se que, mesmo para
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este conjunto de dados complexo e volatil, a rede foi capaz de capturar as tendéncias
principais e oscilagoes relevantes da série temporal.

Em termos de eficiéncia computacional, o tempo total de treinamento do modelo
utilizando dados reais foi significativamente maior que para dados sintéticos: 274,011
s para a rede de 256 nos e 349,469 s para a de 512 nés por camada. Este aumento re-
flete a maior complexidade inerente aos padroes presentes em dados financeiros reais
em comparacao com dados sintéticos. No entanto, o tempo de inferéncia permaneceu
constante em 15,625 ms, demonstrando que, uma vez treinada, a rede neural pode
gerar séries temporais estimadas rapidamente, independentemente da complexidade
dos dados subjacentes.

Estes resultados corroboram a viabilidade da utilizacao de redes neurais como
uma estratégia eficiente para a visualizagao progressiva de séries temporais finan-
ceiras, especialmente quando se considera a possibilidade de transferir o modelo
treinado para o cliente, permitindo a geracao local das séries temporais com baixa

laténcia e alta fidelidade aos dados originais.
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Figura 5.15: Série temporal da média dos pregos de fechamento com aplicacao do
filtro open < 1579 gerada pela rede neural com erro quadratico médio de 129,122

5.3 Discussao dos resultados

Os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados com dados sintéticos
permitem uma andlise comparativa das diferentes abordagens implementadas, des-
tacando suas vantagens e limitagoes em termos de tempo de processamento, co-
bertura, erro quadratico médio e volume. Cada técnica apresentou caracteristicas
especificas que a tornam mais ou menos adequada dependendo do contexto de apli-
cagao e das prioridades estabelecidas, como velocidade de resposta ou acuracia da

série temporal gerada.

73



A abordagem classica, que utiliza o conjunto completo de dados para o calculo
das séries temporais, serviu como referéncia para avaliar as demais técnicas. Embora
forneca resultados exatos, seu tempo de processamento elevado a torna inviavel em
cenarios com grandes volumes de dados, especialmente em aplicagoes que demandam
respostas rapidas e interativas.

J& a experimentacao com a estratégia de amostragem para implementacao da
progressividade revelou que a escolha do algoritmo é capaz de impactar significati-
vamente na eficiéncia e na qualidade das séries temporais aproximadas enviadas de
forma antecipada pelo servidor ao cliente. Em uma anéalise comparativa, observa-se
que a amostragem randdmica mais simples, apesar de se mostrar rapida, de facil im-
plementacao e nenhuma necessidade de pré-processamento no servidor, apresentou,
em média, maior erro quadratico médio entre os algoritmos testados. Além disso,
por selecionar dados de maneira completamente aleatéria e sem direcionamento al-
gum, pode deixar de capturar sazonalidades importantes e ou até mesmo tendéncias
mais discretas.

Em contraste, a amostragem agrupada, seja por janelas de tempo ou por similari-
dade, demonstrou uma melhoria significativa na cobertura temporal, garantindo que
todas as partes do intervalo de tempo desejado fossem representadas na amostra e,
consequentemente, na visualizagao da série temporal. Os resultados indicaram uma
reducao no erro quadrético médio, evidenciando uma progressividade com prévias da
série temporal mais proxima da série real. As implementagoes baseadas em algorit-
mos mais sofisticados, como KNN e DBSCAN, apresentaram os melhores resultados
dentre essas técnicas. Ao priorizar pontos proximos em termos de similaridade, o
uso do KNN foi capaz de capturar nuances localizadas que a amostragem puramente
randdmica nao conseguiu. Por sua vez, a capacidade propria do DBSCAN de iden-
tificar regioes densas e desconsiderar outliers permitiu a geracao de amostras mais
representativas e, com isso, de menor erro quadratico médio. Em contrapartida, o
tempo de preparacao do modelo do OPTICS, executada uma vez na inicializacao
do servidor, foi o mais demorado, bem como os tempos de processamento para cada
requisicao.

Apesar do baixo MSE, o algoritmo OPTICS néao seria a escolha ideal para uma
exploracao inicial extremamente rapida. Seu alto tempo refere-se principalmente ao
custo de gerar a ordenagao hierarquica dos pontos pela primeira vez. Porém, em
uma aplicacao real com capacidade de caching, esse passo mais demorado pode ser
executado como um pré-processamento, logo apés o carregamento de um conjunto de
dados e antes mesmo da primeira interagao do usuario. Uma vez que essa estrutura
hierarquica esté pré-calculada e armazenada, as consultas subsequentes do usuario
para gerar a amostra se tornam muito mais rapidas, pois o passo mais custoso jé foi

realizado. Dessa forma, é possivel combinar a alta qualidade da resposta parcial via
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OPTICS com uma experiéncia de uso fluida para o usuéario final.

A abordagem baseada em transformadas de Fourier representou uma técnica
muito eficaz e eficiente em gerar séries temporais aproximadas com diferentes niveis
de precisao. Em cenarios reais, ela pode ser utilizada para o carregamento progres-
sivo conforme uma configuracao do usuario ou de maneira programatica, recebendo
um numero inicial de coeficientes e refinando a visualizagdo a medida que novos
coeficientes sao recebidos pelo cliente de maneira assincrona. Ao transmitir apenas
os coeficientes mais representativos, foi possivel reduzir significativamente o volume
de dados enviados pela rede, mantendo uma boa aproximacao da série temporal ori-
ginal. Essa técnica mostrou-se especialmente vantajosa em cenérios onde a largura
de banda é um fator limitante.

Por fim, a abordagem baseada em redes neurais destacou-se pela capacidade de
gerar séries temporais aproximadas de forma extremamente réapida apos o treina-
mento inicial. No entanto, o custo computacional do treinamento e a necessidade
de dados representativos para garantir a eficicia do modelo sao fatores que limitam
sua aplicabilidade em alguns contextos. Ainda assim, a possibilidade de transferir
o modelo treinado para o cliente, permitindo a geracao local das séries temporais,
representa uma vantagem significativa em termos de laténcia e escalabilidade.

De maneira geral, a escolha da técnica mais adequada depende do contexto de
aplicacao e das prioridades estabelecidas. Para cenarios que demandam respostas
rapidas e com menor custo computacional, a amostragem agrupada e as transfor-
madas de Fourier se destacam como opgoes robustas. Ja em situagoes que exigem
maior acuricia ou que envolvem padroes complexos nos dados, técnicas baseadas
em agrupamento ou aprendizado de maquina podem oferecer melhores resultados,
desde que os recursos computacionais necessérios estejam disponiveis.

A validacao das abordagens propostas foi estendida ao conjunto de dados real
de precos de agoes do SP500, com o intuito de verificar a generalizacao dos achados
obtidos com os dados sintéticos. Para simular cenarios de consulta ad-hoc, caracte-
risticos da exploracao interativa, os testes nao se limitaram a aplicagao das técnicas
sobre o agregado de todas as acoes, mas também envolveram subconjuntos de dados
gerados a partir da aplicacao de filtros exemplificativos.

A criacao dos filtros a serem aplicados também se deu randomicamente, seleci-
onando uma das colunas e um valor numérico a fim de servir como limiar de corte
para variaveis numéricas ou uma categoria-alvo para variaveis categoricas. Foram
selecionados, por exemplo, filtros baseados em setor de atuagao das empresas (como
Tecnologia da Informacao, Saude etc.) e data de listagem no indice, utilizando os
atributos disponiveis no referido conjunto de dados.

Os resultados obtidos a partir da aplicagao das técnicas de amostragem e apren-

dizado de maquina no conjunto de dados real de pregos de agoes do SP500 foram
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compativeis com as observacoes feitas anteriormente com dados sintéticos. Kssa
consisténcia entre os resultados reforca a validade das abordagens propostas e sua
aplicabilidade em cenarios praticos.

Durante a anélise, foi possivel observar que as técnicas de amostragem, como a
amostragem agrupada e as abordagens baseadas em agrupamento, mantiveram sua
eficacia na redugao do erro médio quadratico (MSE) e na melhoria da representati-
vidade das amostras geradas. Os resultados indicaram que, mesmo em um conjunto
de dados complexo e dindmico como o de pregos de acoes, as técnicas de amostragem
foram capazes de capturar tendéncias e fornecer estimativas precisas das séries, o

que pode ser percebido na Figura |5.5]
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Figura 5.16: Comparacao entre séries reconstruidas a partir da inversa da FFT com
2, 10 e 50 coeficientes e série exata da média geral do preco de fechamento com
dados reais

No que tange ao uso de FFT e wavelets, essa técnica também foi capaz de gerar
boas estimativas da série temporal real para os dados de acoes da bolsa de valo-
res, como visto na Figura [5.16| e na Figura Com a transmissao apenas dos
coeficientes mais significativos da transformada no dominio da frequéncia, foi possi-
vel reconstruir uma série temporal aproximada capaz de representar a tendéncia de
crescimento do prego médio das agoes e flutuagoes locais, por exemplo. Demonstra-
se assim a aplicabilidade real dessa otimizacao na redugao do tamanho da resposta
do servidor a ser transmitida pela rede e consequente reducao da laténcia de rede
experimentada pelo usuario no uso da ferramenta de visualizacao de dados.

Podemos observar que wavelets descritas com maiores nimeros de wvanishing
points oferecem uma maior precisao mesmo com apenas um nivel de detalhamento.
No entanto, diferentemente das senoides utilizadas pela FFT, as wavelets requerem

o uso de coeficientes para o célculo da propria wavelet-mae, além dos coeficientes de
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Figura 5.17: Comparagao entre séries reconstruidas a partir da inversa da transfor-
mada de wavelets de Daubechies com diferentes nimeros de coeficientes e niveis de
detalhe para a média geral dos precos de fechamento do conjunto de dados reais

tempo e escala calculados e transmitidos relativos a série temporal decomposta. Tais
valores podem ser transmitidos uma tnica vez ao cliente e reutilizados localmente
a cada consulta feita pelo usuario, transmitindo pela rede apenas o necessario: os
coeficientes de aproximacao ou de detalhes da série temporal em si.

A comparagao entre os resultados obtidos com dados reais e sintéticos revelou que
as técnicas desenvolvidas sao eficazes em diferentes contextos, o que é um indicativo
de sua versatilidade e robustez. Isso sugere que os modelos podem ser utilizados em
uma variedade de cenérios do mundo real, desde a analise de mercado financeiro até
outras areas que envolvem séries temporais. Em suma, os resultados obtidos com
dados reais validam as abordagens propostas e destacam a importancia de utilizar
conjuntos de dados diversificados para testar a eficacia das estratégias propostas.

Para fundamentar a selecao da técnica mais adequada em diferentes contextos
de aplicacao, faz-se necessaria uma anélise mais rigorosa dos trade-offs entre as
principais métricas avaliadas neste trabalho. As relacoes de compromisso entre
tempo de processamento, erro quadratico médio, volume de dados transmitidos e
cobertura temporal para cada técnica implementada revelam padroes, sintetizados
na Tabela[5.19 e na Figura[5.18 que podem orientar decisoes de projeto em sistemas

de visualizagao progressiva.
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Figura 5.18: Comparagao geral entre técnicas testadas de acordo com diferentes
métricas
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Técnica Tempo de Processamento Erro Quadratico Médio Volume de Dados Cobertura Temporal Cenario Otimo de Apli-

6L

cagao

Amostragem Simples Muito Baixo Alto Baixo Variavel Exploracdo inicial rapida

Amostragem Agrupada Meédio Médio Baixo Alta Séries com pontos locais re-
levantes

KNN Baixo Meédio Baixo Alta Dados multivariados em
geral

DBSCAN Médio Meédio Baixo Alta Dados com distribuigao

nao uniforme

OPTICS Alto Baixo Baixo Alta Alta precisdo com suporte
a pré-processamento

Transformada de Fourier Muito Baixo* Variavel** Baixo Alta Séries periddicas ou suaves

Transformada de Wawvelet Muito Baixo* Variavel** Muito Baixo Alta Rede limitada, séries lon-
gas

Rede Neural Muito Baixo (somente inferéncia)*** Variavel**** Alto, porém tunico Alta Multiplas consultas repeti-
das

* Depende principalmente do tamanho do conjunto de dados
** Depende fortemente da natureza da série temporal

*** Tempo de inferéncia: 15,625 ms; Treinamento: 64-274 s
**** Depende da complexidade do modelo e do filtro aplicado

Tabela 5.19: Matriz de trade-offs entre técnicas de visualizagao progressiva



A anélise comparativa entre os métodos de amostragem demonstra que a amos-
tragem simples oferece o menor tempo de processamento, com ganhos de velocidade
de até 95% em comparacao com técnicas mais sofisticadas como o OPTICS. Nos ex-
perimentos com o conjunto de dados de 100.000 linhas, a amostragem simples com
10% dos dados processou a série temporal em apenas 0,013 s, enquanto o OPTICS
demandou 2,009 s para a mesma taxa de amostragem. No entanto, essa vantagem
em velocidade é contrabalan¢ada por um erro quadratico médio 28% maior (10,530
versus 8,069). A amostragem agrupada por data e o DBSCAN representam pon-
tos intermediarios neste espectro, oferecendo tempos de processamento de 0,372 s e
0,217 s, respectivamente, com erros quadraticos médios aproximadamente 4% e 2%
menores que a amostragem simples.

A abordagem por transformada de Fourier apresenta uma relagao custo-beneficio
notavel em termos de volume de dados transmitidos. Utilizando apenas 50 coefici-
entes, observou-se uma reducao de aproximadamente 63% no tamanho da resposta
(7,3 kB versus 20 kB da série completa) com um erro quadratico médio de apenas
1,177 para a variavel S1, representando uma precisao 89% superior a obtida com 10%
de amostragem simples. Esta vantagem é ainda mais pronunciada para séries com
forte componente periddica, como demonstrado pela diferenca de desempenho entre
as variaveis S1 e G1. Para esta dltima, o mesmo ntmero de coeficientes resultou em
um erro quadratico médio 56,8 vezes maior (66,441), evidenciando a dependéncia
desta técnica em relagao as caracteristicas intrinsecas da série temporal.

A inclusao das transformadas de wavelets nos experimentos revela uma impor-
tante ressalva em relagao a transformada de Fourier. Enquanto a FFT demonstrou
um custo-beneficio notavel para séries com forte periodicidade e continuidade, como
a variavel S1, sua eficiéncia decai para sinais com transientes abruptos ou carac-
teristicas nao estacionarias. Este fenomeno ocorre porque as fungoes de base da
FFT (senos e cossenos) sao globais, exigindo um grande nimero de coeficientes para
modelar eventos localizados, como as descontinuidades presentes na variavel G1.

Em contrapartida, as wavelets, por serem localizadas no tempo e na frequéncia,
mostraram-se mais aptas a representar tais eventos de forma compacta e precisa.
A decomposi¢ao multi-nivel permite que um subconjunto reduzido de coeficientes
de wavelets capture tanto as tendéncias de baixa frequéncia (aproximagao) enviadas
rapidamente quanto os picos e descontinuidades de alta frequéncia (detalhe) enviados
posteriormente, resultando em um erro de aproximacao potencialmente menor para
séries complexas. Portanto, em um sistema de visualizacao progressiva, a sele¢ao
da transformada nao deve ser estética; uma abordagem adaptativa, que avalie a
estacionariedade ou a presenga de transientes na série de dados solicitada, poderia
selecionar dinamicamente entre Fourier e wavelets para otimizar o compromisso entre

o volume de dados transmitido e a fidelidade da representacao visual preliminar.
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Quanto as redes neurais, o custo computacional inicial de treinamento é substan-
cial — 64,594 s para a rede com 256 nos por camada — porém o tempo de inferéncia é
extremamente reduzido, apenas 15,625 ms, representando uma aceleragao de 86% em
relagao & amostragem simples. O modelo treinado intensivamente (10x épocas) para
dados reais mostrou uma reducao de 68% no erro quadratico médio em comparagao
com o treinamento padrao (320,565 versus 1008,173), justificando o investimento
em treinamento mais extenso para aplicacoes que demandam maior precisao. O
volume de dados transmitido para a reconstru¢ao do modelo no cliente (632,5 kB)
¢ significativo, porém trata-se de uma transmissao tnica que elimina a necessidade
de novas transferéncias para consultas subsequentes.

A anélise cruzada dessas métricas permite identificar cenarios de aplicagao 6timos
para cada técnica. A amostragem simples é mais adequada para exploragoes iniciais
rapidas, oferecendo uma visao geral da série temporal com laténcia minima. A
transformada de Fourier apresenta vantagem decisiva em ambientes com restrigoes de
largura de banda, especialmente para séries temporais com componentes periddicos
bem definidos. Os algoritmos baseados em agrupamento como DBSCAN e OPTICS,
apesar de seu maior custo computacional, justificam-se em cenarios onde a precisao
é primordial e a distribuicao dos dados é nao uniforme, com regioes de diferentes
densidades que precisam ser adequadamente representadas na amostra.

O modelo baseado em redes neurais, por sua vez, demonstra maior eficiéncia em
sessoes de exploragao prolongadas, nas quais o usuario realiza multiplas consultas
dentro do mesmo espago de parametros. O tempo inicial de transmissao do modelo
e seu custo de treinamento sao amortizados pela velocidade de resposta as consul-
tas subsequentes, resultando em uma experiéncia de usuario mais fluida ao longo
do tempo. Este comportamento é especialmente valioso em ambientes analiticos
corporativos, nos quais os analistas tipicamente exploram variagoes de uma mesma

consulta durante sessoes estendidas.

5.4 Escalabilidade

Um aspecto relevante a ser considerado na implementagao de sistemas de visualiza-
¢ao progressiva em ambientes de producao é a abordagem de escalabilidade adotada
frente ao crescimento continuo do volume de dados. Neste contexto, torna-se neces-
sario avaliar como as diferentes técnicas experimentadas neste trabalho comportam-
se sob estratégias de escalabilidade vertical (aumento de recursos computacionais
em um unico no) e horizontal (distribui¢do do processamento entre multiplos nos).

As técnicas baseadas em amostragem demonstraram alta adequacao a escalabi-
lidade horizontal, uma vez que o processo de amostragem pode ser naturalmente

distribuido entre diferentes nés computacionais através de estratégias de particio-
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namento dos dados. Particularmente, algoritmos como DBSCAN e KNN podem
ser implementados em variantes distribuidas, permitindo que o processamento dos
agrupamentos ocorra paralelamente em diferentes particoes dos dados. J&a o OP-
TICS, apesar de sua maior precisao, apresenta desafios adicionais para paralelizagao
devido a natureza sequencial de sua construcao do ordenamento de alcancabilidade.

Por outro lado, a abordagem baseada em transformadas beneficia-se significati-
vamente da escalabilidade vertical, especialmente de recursos como unidades de pro-
cessamento vetorial e GPUs, que aceleram consideravelmente operagdes matematicas
complexas. A FFT, por exemplo, pode ser adaptada para contextos distribuidos,
mas incorre em sobrecarga de comunica¢ao entre nés que pode comprometer seu
desempenho em cenérios de alta laténcia de rede. Nos testes realizados, observou-se
que o tempo de processamento da FFT aumentou em proporgao significativamente
menor que o aumento do volume de dados (141,45 vezes para um aumento de 1.000
vezes no tamanho dos dados), evidenciando sua escalabilidade sublinear favoravel.
De forma similar, a transformada de wavelet discreta também tira proveito da ace-
leracao por hardware e apresenta uma vantagem tedrica em eficiéncia, com uma
complexidade de tempo menor em comparacao com a FFT, a posicionando como
uma alternativa altamente escalavel.

Por fim, a abordagem por redes neurais apresenta comportamento hibrido quanto
a escalabilidade. O processo de treinamento beneficia-se tanto da escalabilidade
vertical, através da aceleracao por GPUs como demonstrado nos experimentos com
CUDA, quanto da escalabilidade horizontal, mediante técnicas de treinamento dis-
tribuido. Em contraste, a inferéncia, etapa critica para a geragao de aproximacoes
em tempo real, é altamente paralelizavel e escalavel horizontalmente, permitindo

que diferentes nos atendam simultaneamente a distintas requisi¢oes de usuarios.

5.5 Limitacoes

Algumas limitagoes foram identificadas no decorrer dos testes. Primeiramente, a uti-
lizacao de dados sintéticos, embora permita maior controle sobre as caracteristicas
dos dados e facilite a experimentacao, pode nao refletir completamente os desafios
encontrados em cenarios reais. O mundo real frequentemente apresenta peculiarida-
des, como padroes de sazonalidade complexos, outliers inesperados e distribuigoes
nao uniformes, que podem impactar o desempenho das técnicas implementadas.
Além disso, as abordagens propostas foram testadas em um ambiente controlado,
com recursos computacionais especificos e condigoes de rede estaveis. Em aplicagoes
reais, fatores como limitacoes de hardware, variacoes na laténcia da rede e concor-
réncia por recursos podem influenciar significativamente os resultados obtidos.

Outro ponto a ser considerado é a dependéncia de hiperparametros em algu-
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mas das técnicas implementadas, como o ntmero de clusters no KNN ou o valor
de épsilon no DBSCAN. A escolha inadequada desses parametros pode comprome-
ter a representatividade das amostras e, consequentemente, a acuracia das séries
temporais geradas. Embora esforgos tenham sido feitos para otimizar esses valores,
a generalizacao para diferentes conjuntos de dados e contextos de aplicagao ainda
requer investigacao adicional.

No entanto, o ajuste de hiperparametros também pode, por sua vez, ser automa-
tizado e otimizado. Através de técnicas de otimizagao, como algoritmos genéticos,
otimizacgao bayesiana e até a busca exaustiva em grid search, os melhores valores
de, por exemplo, k para o KNN podem ser calculados com precisao em uma série
de treinamentos e melhorias incrementais. Apesar de ser computacionalmente mais
custoso e demandar maior tempo de preparacao desses modelos no servidor, esse
processo s6 precisa ser realizado uma vez para cada conjunto de dados, o que é facil-
mente compensado pelos melhores resultados para todas as consultas subsequentes
pelo cliente. Em uma ferramenta em producao, os hiperparametros encontrados
neste estudo podem também ser utilizados como valores iniciais para exploragoes
prévias enquanto valores 6timos sao buscados em segundo plano.

Ademais, o deslocamento parcial do processamento para o cliente, caracteristica
central de algumas estratégias progressivas, implica na transmissao de artefatos que
nem sempre sao triviais do ponto de vista de seguranca da informagao. Sob a ética da
confidencialidade, um vetor de exposi¢cao que merece atengao surge na transmissao
do modelo de rede neural.

Na abordagem por redes neurais, todos os parametros (pesos e vieses) do mo-
delo sao serializados e enviados uma tnica vez ao front-end. KEsses pardmetros,
embora nao contenham registros individuais, podem possibilitar ataques de “mo-
del inversion” (“inversao de modelo”) [51] ou “membership inference” (“inferéncia
de pertencimento”) [52], nos quais um agente mal-intencionado busca extrair, to-
tal ou parcialmente, caracteristicas estatisticas do conjunto de treinamento. Para
mitigar tais riscos, técnicas de treinamento com ruido podem ser consideradas em
implementagoes futuras.

Por fim, a implementagao de técnicas de aprendizado de méquina, como redes
neurais, apresenta desafios relacionados ao custo computacional do treinamento e &
necessidade de dados representativos para garantir a eficicia do modelo. Em cenérios
com dados escassos ou altamente heterogéneos, a performance dessas técnicas pode
ser limitada, exigindo estratégias complementares ou alternativas.

Adicionalmente, é imperativo reconhecer que a propria construgao dos conjuntos
de dados sintéticos poderia ser aprimorada. Em particular, as variaveis S1 e G1
foram concebidas com fortes componentes periddicos e sazonais. Essa caracteristica

favorece, por natureza, as abordagens baseadas em transformadas, como a FFT e as
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wavelets. Consequentemente, a eficacia notavel dessas técnicas na reconstrucao de
tais séries pode nao ser representativa de seu desempenho em dados com estruturas
temporais mais complexas ou nao periédicas, resultando em uma avaliagao potenci-
almente otimista de seu custo-beneficio em relacao aos métodos de amostragem ou
de aprendizado de maquina.

A criagao de conjuntos de dados sintéticos com caracteristicas temporais mais
heterogéneas e nao periddicas também seria de grande valia. A inclusao de variaveis
com distribuigoes que se assemelhem a decaimentos logaritmicos, processos estocés-
ticos como passeios aleatorios (random walks), tendéncias com lei de poténcia ou
mesmo séries temporais com comportamento cadtico criaria um ambiente de teste
mais desafiador e generalista.

Essas limitacoes ressaltam a necessidade de estudos futuros que explorem a apli-
cacao das técnicas discutidas em contextos mais diversos e realistas, bem como a
investigacao de métodos hibridos que combinem diferentes abordagens para superar

os desafios identificados.
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Capitulo 6
Conclusoes

Neste trabalho, foram apresentadas algumas técnicas para visualizagao progressiva
de séries temporais, partindo de sua conceituacao em nivel mais abstrato até sua
implementacgao e subsequente teste em um cenario simulado com dados sintéticos.

Um dos principais gargalos em termos de tempo de resposta para visualizacoes
de grandes volumes de dados multidimensionais é o tempo de processamento para o
calculo das agregacoes a serem exibidas na série temporal, muitas vezes agrupadas
em diferentes intervalos de tempo e com diferentes filtros aplicados a depender da
exploragao realizada pelo usuério. Tendo em vista que um dos principais casos de
uso para esse tipo de ferramenta é o da exploracao de diferentes recortes e agregagoes
dos dados (seja em uma exploragao livre ou orientada a geragao de algum tipo de
insight), tempos de carregamento demasiadamente elevados podem comprometer
drasticamente a experiéncia de uso da visualizagao e, em casos mais extremos, até
impedir o atingimento de seus objetivos em tempo hébil.

Por isso, a habilidade de computar rapidamente resultados que possam ser in-
terpretados o quanto antes pelos usuarios é de grande importancia e tende a se
tornar cada vez mais importante com o surgimento de bases de dados cada vez mais
numerosas e mais complexas, como no contexto de big data e da Internet das Coisas.

A partir de uma base de dados gerada proceduralmente, foram realizados expe-
rimentos com diversos algoritmos para geragao de séries temporais aproximadas de
diferentes variaveis e seus tempos de execucao e erros médios de modo a comparar
velocidade e acuracia de tais abordagens. Através da discussao do funcionamento de
cada algoritmo, pode-se compreender vantagens e desvantagens de seus usos e optar
por diferentes técnicas em diferentes cenarios a depender da natureza dos dados
visualizados. Os resultados nao apresentam uma solucao definitiva para obtencao
de solucoes de visualizagao de dados com big data velozes e acuradas, mas, sim, um
leque de ferramentas disponiveis para alcancar uma experiéncia de usuério fluida e
responsiva nesse tipo de aplicacao.

Os resultados obtidos com o conjunto de dados financeiros reais reforcam a apli-
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cabilidade pratica das técnicas discutidas, demonstrando sua capacidade de lidar
com grandes volumes de informagoes e de gerar insights relevantes para a tomada
de decisoes financeiras. Essa validagao pratica destaca a importancia de utilizar
dados reais para avaliar a eficidcia de métodos analiticos, garantindo que as solugoes
propostas nao sejam apenas teoricamente soélidas, mas, sim, tteis em cenérios do
mundo real.

Adicionalmente, as técnicas discutidas poderiam ser aplicadas a contextos mais
complexos, como o do projeto Amplia Satide, a ferramenta exploratéria de visualiza-
¢ao de dados sobre natalidade e satide materna e neonatal que serviu de motivagao
para o desenvolvimento deste estudo [5]. A aplicagao dessas abordagens no Amplia
Saude permitiria otimizar o carregamento progressivo e a interagao com os dados,
viabilizando uma experiéncia mais fluida para os usuarios e facilitando a analise de
séries temporais relacionadas a satude materna, neonatal e aos impactos da polui-
¢ao do ar. Isso ampliaria o potencial da ferramenta em gerar insights valiosos para
pesquisadores e demais interessados na area da saude.

Assim, este trabalho demonstrou, ao dissecar diferentes gargalos e validar ex-
perimentalmente um repertoério de estratégias, que a laténcia inerente a exploracao
de grandes volumes de dados temporais nao é uma barreira intransponivel, mas um
desafio que pode ser superado com a aplicacao criteriosa de técnicas de visualizagao
progressiva. O proprio sistema de visualizagao de dados pode, ainda, guiar a es-
colha das técnicas de progressividade mais apropriadas, inferindo caracteristicas da
analise a partir da requisicao do usuario. Por exemplo, a criticidade de estimativas
mais precisas pode ser inferida a partir dos filtros aplicados ou janelas de tempo
selecionadas mais curtas, preferindo o uso de técnicas de amostragem mais precisas;
enquanto restrigoes de rede podem ser detectadas automaticamente, optando por

ativar técnicas baseadas em transformadas matemaéticas.

6.1 Trabalhos Futuros

Muitas sao as possibilidades de aprofundamento neste tema, bem como de expansao
para assuntos correlatos. Primeiramente, existem diversos outros possiveis algorit-
mos a serem implementados e testados em todas as abordagens aqui descritas, bem
como o estudo mais aprofundado da combinacao de diferentes técnicas, como o uso de
amostragem e simplificacoes através de FFT concomitantemente. Ou ainda, podem
ser aplicadas outras transformadas matematicas, como as transformadas baseadas
em outras wavelets definidas de forma customizada.

Outro potencial desdobramento deste trabalho é a investigacao de mais técnicas
envolvendo inteligéncia artificial e aprendizado de maquina para a geragao de séries

temporais aproximadas, empregando, por exemplo, a arquitetura de autoencoders, e
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até mesmo para segmentacao dos dados para transmissao do servidor para o cliente.
Com o tema de inteligéncia artificial em alta e com destaque que tende a crescer
ainda mais no futuro préximo, este pode ser um momento alvissareiro para estu-
dos nessa tematica. Técnicas baseadas em amostragem nao aleatoéria e em outras
transformadas, como a transformada de cossenos discreta, também podem ser expe-
rimentadas em busca de outros algoritmos com potencial de oferecer uma redugao
do erro quadréatico médio ainda mais substancial.

Neste contexto, o uso de estruturas de dados baseadas no particionamento recur-
sivo do dominio, de forma analoga ao que algoritmos como as quadtrees alcangam
no campo de processamento de imagens, apresenta-se como uma linha de investiga-
¢ao particularmente relevante. Sua logica pode ser adaptada para o tema de séries
temporais, onde os eixos representariam o tempo e o valor da varidvel de interesse,
permitindo particionar a série temporal em quadrantes e armazenar informagoes
agregadas (como médias, minimos e méximos) em noés internos de uma arvore. Con-
sultas para um determinado nivel de detalhe poderiam, entao, ser respondidas rapi-
damente ao inspecionar apenas os nos da arvore até a profundidade correspondente,
evitando a varredura da totalidade dos pontos de dados. Tal abordagem poderia
hibridizar os beneficios das otimizagoes de processamento e transmissao, oferecendo
uma representagao multirresolucao nativa dos dados.

Para além da otimizagao dos algoritmos de processamento, uma vertente promis-
sora para trabalhos futuros reside na exploracao de técnicas que se fundamentem na
estrutura inerente dos proprios dados temporais. As abordagens investigadas nesta
dissertagao tratam o conjunto de dados como uma colecao de registros a serem pro-
cessados ou amostrados. Uma nova perspectiva consistiria em impor uma estrutura
hierarquica sobre o dominio dos dados, permitindo a agregacao e a consulta em
multiplos niveis de detalhe de forma mais eficiente.

Podemos destacar como outro estudo a se realizar a experimentagao com otimi-
zagoes do lado do cliente, em especial no que tange ao sistema de renderizacao da
visualizacdo de dados no navegador. E possivel, por exemplo, explorar alternativas
que contem com o poder de processamento paralelo da GPU para processar e ren-
derizar certas requisicoes utilizando shaders e a tecnologia WebGL. Ou ainda, parte
dos dados pode ser armazenada junto ao cliente para geragao de respostas rapidas
estimadas e ser combinada a dados vindos do servidor posteriormente, construindo
uma representagao local dos dados conforme a demanda do usuario por diferentes
filtragens, variaveis e agrupamentos, ou ponderando as aproximacoes calculadas pelo
cliente e pelo servidor com pesos especificos.

Além disso, a realizacao de testes com usuérios em futuros estudos ou projetos
pode trazer beneficios significativos. Esses testes, organizados em sessoes para a

observacao de usuarios interagindo com ferramentas que usem as melhorias aqui
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propostas, permitirao avaliar a usabilidade das visualizagoes, identificar areas de
melhoria e garantir que as solugoes propostas atendam as necessidades reais dos
usuérios. Um dos principais objetivos desses testes sera validar a interagao fluida
que a progressividade permite, assegurando que os usudarios consigam navegar e
interagir com os dados de forma intuitiva e eficiente; ou ainda, identificar melhorias
de design que evitem erros de interpretacao e vieses cognitivos de ancoragem devido
as estimativas carregadas, utilizando, por exemplo, faixas que representem o possivel
erro associado a curva mostrada.

Por fim, testes A/B podem ser realizados para comparar diferentes abordagens
de progressividade e identificar quais delas oferecem a melhor experiéncia ao usuario.
Questionarios e entrevistas pos-teste também podem ser utilizados para aprofundar
a compreensao das experiéncias dos usuarios e suas percepcoes sobre a eficacia da
progressividade na visualizacao de dados. Métricas como tempo de resposta, taxa
de sucesso nas tarefas realizadas e nivel de satisfacao dos participantes podem ser
analisadas para embasar decisoes sobre ajustes e melhorias. A anélise dos dados
coletados permitira ajustes e melhorias continuas na ferramenta, garantindo que ela
se torne cada vez mais alinhada as expectativas e necessidades dos usuéarios. Esses
testes nao apenas validarao as abordagens implementadas, como também fornecerao
insights valiosos para o desenvolvimento de novas funcionalidades e para a adaptacao
das técnicas a diferentes contextos de aplicagao, em um futuro em que se farao cada

vez mais necessarias.
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