)
H
©w

o

<
e

?po
O,
%

Mafalda Filipa Caldeira Camilo

Licenciada em Engenharia Informatica

Analise de padroes dos pedidos de intervencao
do Regimento de Sapadores Bombeiros

Dissertacao para obtencao do Grau de Mestre em

Engenharia Informatica

Orientador: Joao Carlos Gomes Moura Pires, Professor Asso-
ciado, Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Uni-
versidade Nova de Lisboa

Co-orientadores: Carlos Augusto Isaac Pil6 Viegas Damasio, Profes-
sor Associado, Faculdade de Ciéncias e Tecnologia
da Universidade Nova de Lisboa
Fernando Pedro Reino da Silva Birra, Professor Au-
xiliar, Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Uni-
versidade Nova de Lisboa

Juri
Presidente: Miguel Carlos Pacheco Afonso Goulédo

Arguente: Ana Paula Pereira Afonso
Vogal: Jodo Carlos Gomes Moura Pires

FACULDADE DE
CIENCIAS E TECNOLOGIA
UNIVERSIDADE NOVA DE LISBOA

Fevereiro, 2021






Analise de padroes dos pedidos de intervencao do Regimento de Sapadores
Bombeiros

Copyright © Mafalda Filipa Caldeira Camilo, Faculdade de Ciéncias e Tecnologia, Univer-
sidade NOVA de Lisboa.

A Faculdade de Ciéncias e Tecnologia e a Universidade NOVA de Lisboa tém o direito,
perpétuo e sem limites geograficos, de arquivar e publicar esta dissertacao através de
exemplares impressos reproduzidos em papel ou de forma digital, ou por qualquer outro
meio conhecido ou que venha a ser inventado, e de a divulgar através de repositorios
cientificos e de admitir a sua copia e distribuicao com objetivos educacionais ou de inves-

tigacao, nao comerciais, desde que seja dado crédito ao autor e editor.

Este documento foi gerado utilizando o processador (pdf)IATEX, com base no template “novathesis” [1] desenvolvido no Dep. Informética da FCT-NOVA [2].
[1] https://github.com/joaomlourenco/novathesis [2]http://www.di.fct.unl.pt


https://github.com/joaomlourenco/novathesis
http://www.di.fct.unl.pt




Lorem ipsum.






AGRADECIMENTOS

Em primeiro lugar, queria agradecer todo o tempo disponibilizado pela parte da Ca-
mara Municipal de Lisboa e pela parte do Regimento de Sapadores Bombeiros (RSB) para
reunioes e esclarecimento de diividas que foram surgindo no desenvolvimento da disser-
tacao. Da parte da Camara Municipal de Lisboa queria agradecer em especial ao Sr. Joao
Tremoceiro e da parte do RSB ao Sr. Comandante e 2° Comandante.

Nao poderia deixar de agradecer todo o apoio e tempo disponibilizado pelo Prof. Joao
Moura Pires, Prof. Fernando Birra e Prof. Carlos Damasio a este projeto. Também nao
posso deixar de agradecer ao Prof. Nuno Datia que acompanhou o trabalho.

Por fim, agradeco a todos os meus colegas de mestrado, especialmente, a Ana Sofia
Afonso, Joao Lucas Dias e Sofia Nascimento que partilharam esta experiéncia comigo
que foi naturalmente diferente devido a todo o constrangimento resultante da pandemia
COVID-19.

vii






REsumMmo

O Regimento de Sapadores Bombeiros (RSB) é um corpo municipal de bombeiros que,
ao contrario dos bombeiros voluntarios, sao profissionais. Este corpo é responsavel por
trabalhos relacionados com o socorro e apoio a populagao e acgoes de protecgao civil.

O factor tempo é crucial em situacdes de emergéncia. Para melhorar a prestacao de
servigos de emergéncia aos cidadaos e para optimizar a distribui¢ao de meios é necessario
descobrir padroes nos dados das ocorréncias deste regimento. Os tipos de padrdes abor-
dados podem ser padroes temporais, espaciais e espacio-temporais. Quando os padroes
estiverem definidos é necessario encontrar variaveis que possam explicar esses padroes.
Por norma, estas variaveis sao identificadas através de conjuntos de dados externos que
estao correlacionados com os dados originais como potenciais factores explicativos, por
exemplo, dados de meteorologia. Com a descoberta de padrdes e variaveis explicativas é
possivel estimar cenarios de intervengao. Podendo estimar-se estes cenarios tornara possi-
vel melhorar a organizacgao e distribuicao dos meios de emergéncia e, consequentemente,
sera possivel diminuir o tempo de resposta das entidades competentes.

Com dados disponibilizados pela Camara Municipal de Lisboa, relativos aos pedidos
de intervengao recebidos por este regimento entre os anos de 2011 e 2018, foram criadas
ferramentas interativas de modo a permitir a detecao de padroes temporais, espaciais
e espacio-temporais e, posteriormente, proceder a explicacdo dos mesmos. O objectivo
final é disponibilizar ferramentas visuais que contribuam para a detecdo e compreensao
dos padrdes nas ocorréncias para melhorar a gestao operacional dos bombeiros. Foram
utilizadas técnicas de clustering e técnicas de visualizacao e interagao em dados espacio-
temporais para o desenvolvimento das ferramentas visuais interativas.

Por fim, as ferramentas desenvolvidas foram avaliadas com um grupo de colegas e
professores da faculdade. A avaliacao experimental foi realizada remotamente e consistiu
num questionario com um conjunto de questoes onde as métricas recolhidas para analise

foram o tempo de resposta e a taxa de sucesso para cada pergunta.

Palavras-chave: Regimento de Sapadores Bombeiros, Analise de Dados, Padroes em Da-
dos, Dados Espacio-temporais, Técnicas de Clustering, Visualizagao Interativa de Dados,

Variaveis Explicativas
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ABSTRACT

The Sapper Firefighters Regiment is a municipal fire department which, unlike volunteer
firefighters, are professional. This department is responsible for relief and support work
to the population and civil protection actions.

The time factor in an emergency is crucial. To improve the provision of emergency
services to citizens and to optimize the distribution of means, it is necessary to discover
patterns in the occurrence data of this regiment. The types of patterns covered can be
temporal, spatial and spatial-temporal. When patterns are defined, it is necessary to find
variables that can explain these patterns. Typically, these variables are identified through
external data sets that are correlated with the original data as potential explanatory fac-
tors, for example, weather data. With the discovery of patterns and the explanatory
variables, it is possible to estimate intervention scenarios. Being able to estimate these
scenarios will make it possible to improve the organization and distribution of emer-
gency means and, consequently, it will be possible to decrease the response time of the
competent entities.

With data provided by the Lisbon City Council, concerning the intervention requests
received by this regiment between the years 2011 and 2018, interactive tools were cre-
ated to allow the detection of temporal, spatial and spatio-temporal patterns and, subse-
quently, to explain them. The ultimate goal is to provide visual tools that contribute to
the detection and understanding of patterns in events to improve the operational manage-
ment of firefighters. Clustering techniques and visualization and interaction techniques
were used in spatio-temporal data for the development of interactive visual tools.

Finally, the tools developed were evaluated with a group of colleagues and professors
from the college. The experimental evaluation was carried out remotely and consisted of
a questionnaire with a set of questions where the metrics collected for analysis were the

response time and the success rate for each question.

Keywords: Sapper Firefighter Regiment, Data Analysis, Patterns in Data, Spatiotemporal

Data, Clustering Techniques, Data Visualization, Explanatory Variables
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CariTUuLO

INTRODUCAO

O Regimento de Sapadores Bombeiros (RSB) é o corpo municipal de bombeiros de
Lisboa. Estes bombeiros sao profissionais e existem varias equipas de resposta de emer-
géncia especializadas. As principais missoes sao de socorro a populacao e a naufragos e
o combate a incéndios. Também fazem apoio a ac¢oes de proteccao civil. Estas missoes
tém como objectivo assegurar as actividades de protecgao e socorro em Lisboa. Existem
varios 6rgaos de execugao, uma companhia de Comando e Servigos, outra companhia de
Intervencao Especial, uma escola de Sapadores Bombeiros e actualmente existem sete
quartéis das companhias de Sapadores Bombeiros em Lisboa [25].

O RSB recebe diversos tipos de pedidos de intervengao. Estes pedidos podem ser o
classico resgate de animais, mas podem também ser emergéncias médicas ou incéndios.
Este regimento atende a pedidos de particulares que solicitam a sua presenca e colabora-
cao atempadamente. Este é o caso de ac¢oes de prevencao em eventos, como por exemplo,

jogos de futebol [25]. Estes pedidos diferem de outro tipos, pois estao programados.

1.1 Contexto e Motivacao

Esta dissertagao resulta de uma parceria entre a Camara Municipal de Lisboa (CML)
e a Faculdade de Ciéncias e Tecnologias da Universidade Nova de Lisboa (FCT NOVA),
no ambito do projecto Laboratério de Dados Urbanos de Lisboa (LxDataLab) '. O LxData-
Lab apresenta varios desafios sobre diferentes problematicas da cidade de Lisboa. Estes
desafios tém como objectivo a criacao de varias solu¢oes, nomeadamente, de analitica
e visualizacao de grandes volumes de dados que permitam melhorar o planeamento e
gestao operacional da cidade [27]. O tema desta dissertacao é um dos desafios propostos
pelo LxDataLab.

Thttps://lisboainteligente.cm-lisboa.pt/Ixi-iniciativas/Ix-data-lab/



CAPITULO 1. INTRODUCAO

A principal motivagao deste desafio é ajudar a compreender a distribui¢ao temporal,
espacial e tematica dos varios tipos de pedidos de intervengao do Regimento de Sapadores
Bombeiros e compreender se essas distribuicoes se alteram sob determinadas circunstan-
cias, como por exemplo, eventos meteorologicos. Esta compreensao ajudara os bombeiros
a entender as necessidades da cidade de Lisboa sob determinadas circunstancias. Sabendo
quais sao as areas e horas com mais incidéncia dos varios tipos de ocorréncias, os bombei-
ros conseguirao melhorar a sua gestao operacional, isto €, conseguirdo melhorar a alocagao
dos varios tipos de meios de emergéncia e, consequentemente, o tempo de resposta a essas
interveng¢oes diminuira. Sendo o tempo um factor crucial num cenario de emergéncia a
sua diminui¢ao tem impacto na vida dos cidadaos da cidade. A diminuicao do tempo de
resposta as intervengoes do Regimento de Sapadores Bombeiros resulta numa melhoria

da prestacao de servicos de emergéncia aos cidadaos.

1.2 Descri¢ao do Problema

Em situagoes de emergéncia, o tempo de resposta das entidades de socorro é crucial. O
tempo de resposta as intervengoes €, em grande parte, influenciado pela distribuicao dos
meios de emergéncia pela cidade. Uma melhor organizagao e distribuicao dos meios de
socorro permite que o tempo de resposta seja menor. Esta organizagao pode ser melhorada
através da deteccao e compreensao de padroes nos pedidos de intervengao. Desta forma
os meios chegardao mais rapidamente ao local da intervengao e os cidaddos receberao um
melhor servi¢o de emergéncia.

Os dados disponibilizados, para a realizacao desta dissertagao foram cedidos pela Ca-
mara Municipal de Lisboa (CML). Estes dados sao referentes aos pedidos de intervencao
recebidos pelo Regimento de Sapadores Bombeiros (RSB) entre os anos de 2011 e 2018.

E pretendido, com os dados das ocorréncias do RSB, desenvolver ferramentas de ana-
lise de modo a detectar padroes nas intervengoes deste regimento. Padroes em dados
definem a forma pela qual os dados podem ser estruturados e indexados, revelando ten-
déncias. A auséncia de padroes nos dados demonstra comportamentos aleatdrios. Os
padroes que poderao ser detectados neste conjunto de dados sao padroes temporais, es-
paciais ou uma conjungao destes.

Com as ferramentas desenvolvidas e com os possiveis padroes detectados através de-
las, sera feita uma analise para encontrar factores explicativos para esses padroes. Uma
variavel explicativa, por norma, é identificada através de conjuntos de dados externos
aos dados das ocorréncias, por exemplo, dados de condi¢cdes meteorologicas. Estas va-
riaveis estarao correlacionadas, ou fortemente correlacionadas, como potenciais factores
explicativos dos padroes.

Com a detecgao dos padroes e de variaveis que ajudem a explicar os mesmos sera
possivel estimar cendrios de intervencao. O RSB, com a compreensao e explicacao dos
padroes detectados nos dados das ocorréncias, pode estimar cenarios de intervengao. Isto

possibilita uma melhoria na organizacao dos seus meios de emergéncia pela cidade de
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Lisboa. Estando os meios posicionados em locais onde podem acontecer ocorréncias com
certas caracteristicas, sob certas condi¢oes, o tempo de resposta da entidade competente
podera ser reduzido e, assim, serao melhorados os servicos de emergéncia prestados aos
cidadaos.

E importante salientar que nesta dissertagao nio existe um panorama completo de
todas as respostas as emergéncias da cidade de Lisboa. Isto porque existem outras forgas
de emergéncia como, por exemplo, o Instituto Nacional de Emergéncia Médica (INEM)
que nao serao abordadas. Para a realizacao desta dissertacao apenas vao ser usados da-
dos referentes as intervengoes feitas pelo Regimento de Sapadores Bombeiros. Outro
aspecto importante de salientar, é que o objectivo desta dissertagao ¢, somente, desenvol-
ver ferramentas que permitam a deteccao de possiveis padroes existentes nos dados das
intervengoes. O foco nao esta na optimizacao da alocagao dos meios de emergéncia. No
entanto, os resultados obtidos nesta dissertacao poderao ajudar o RSB a melhorar a sua

organizagao operacional.

1.3 Objetivo e Contributos

O objectivo desta dissertacao, de um modo geral, é o desenvolvimento de ferramentas
que permitam conhecer e analisar os dados das ocorréncias do RSB. Para tal, é necessa-
rio fazer um levantamento de um conjunto de questdes relevantes para o problema. As
ferramentas desenvolvidas serao dashboards que serao constituidos por diferentes visua-
lizagdes que respondam as questoes que foram levantadas e assim os bombeiros do RSB
terao mais conhecimentos, nomeadamente, de padroes nos dados e dessa forma pode-
rao tomar decisdes mais informadas sobre diversos topicos como a alocacao de meios
atempadamente.

Relativamente aos contributos resultantes da realizacao desta dissertacdo, as contri-

buigoes sao as seguintes:

* Relatorio de qualidade de dados

Esta dissertacao é baseada no uso de dados e, como tal, é necessario a familiari-
zacao, exploracao e analise dos mesmos. Um factor bastante importante, quando se
trabalha com dados, é a qualidade destes. Um dos resultados da dissertagao foi a
elaboracao de um relatério de qualidade de dados para analise da qualidade dos
dados das ocorréncias e para apoio a tomada de decisdes em futuras analises. Este

relatorio beneficiou a CML.

* Dados processados

Baseado nos resultados obtidos através da realizagao do relatorio de qualidade dos
dados das ocorréncias do RSB foi feito um pré-processamento dos mesmos dados
para aumentar a sua qualidade. Este pré-processamento garantiu que os dados que

irao ser a base da dissertacao tém qualidade suficiente para serem utilizados em
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diversas analises. Este processamento de dados ajudara em posteriores estudos ou

trabalhos que possam vir a ser desenvolvidos com os mesmos dados.

* Ferramentas para analise, exploracao e detecao de padroes nos dados das ocor-
réncias
O objectivo da dissertagao é o desenvolvimento de ferramentas que permitam a
analise, a exploracao e a detecao de padroes espaciais, temporais e espacio-temporais.
Portanto, foi desenvolvido um conjunto de diferentes dashboards que permitem res-
ponder a diferentes grupos de perguntas que sao relevantes para o problema em
questao. Com estes dashboards o comando operacional e estratégico do RSB podera
conhecer e explorar os seus dados das ocorréncias e detetar potenciais padroes,

podendo assim, tomar decisoes de alocacao de meios mais informadas.

* Ferramenta para analise e procura de correla¢cdes com dados meteorologico

Outro objetivo da dissertacao é o desenvolvimento de ferramentas para detetar a
existéncia, ou nao, de variaveis potencialmente explicativas. Foi desenvolvido um
dashboard que permite relacionar as ocorréncias do RSB com dados meteoroldgicos.
Com este dashboard o comandante do RSB podera antecipar cenarios de intervencao

quando existem certas condi¢oes meteoroldgicas.

* Linguagem grafica para auxiliar o processo de design e documentagao de dash-

boards

Durante o desenvolvimento desta dissertacao, devido a falta de metodologias e
ferramentas para auxiliar o processo de design e de documentacao de dashboards,
conjuntamente com outros colegas de mestrado, foi iniciado o processo de criagao
de uma nova linguagem grafica que tem como objetivo combater essa necessidade.
Esta linguagem denomina-se IVML - Interaction Visualization Modeling Language e

encontra-se atualmente ainda em desenvolvimento.

1.4 Organizacao do Documento

Este documento esta estruturado em cinco capitulos, sendo que um deles é o capitulo

presente. Os restantes capitulos estdo organizados da seguinte forma:

* Trabalho Relacionado e Estado da arte

No Capitulo 2 é feito um levantamento do estado da arte relativo a este problema.
Este capitulo apresenta trabalhos relacionados com a detecgao de padroes espaci-
ais e/ou temporais, técnicas de clustering e técnicas de visualizacao e interagao de
dados.



1.4. ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

¢ Trabalho Realizado

No capitulo 3 é apresentado o trabalho que foi desenvolvido nesta dissertacao,
nomeadamente, qual foi a abordagem seguida para resolver o problema, a apre-
sentacao das tecnologias utilizadas para desenvolver as ferramentas criadas, como
foi feito o processamento dos conjuntos de dados utilizados e, por fim, é feita uma

exposicao detalhada das ferramentas (dashboards) que foram desenvolvidas.

* Avaliagao do Trabalho Realizado

O capitulo 4 contém a descricao do processo de avaliacao do trabalho que foi
desenvolvido durante a dissertacao, nomeadamente, das ferramentas criadas. Estas
ferramentas foram submetidas para avaliacao experimental com utilizadores nao

experientes na tematica.

e Conclusoes e Trabalho Futuro

No capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes retiradas sobre o trabalho desenvol-
vido durante a dissertagao. Neste capitulo também ¢é feita uma breve descri¢ao do

que podera ser o trabalho futuro sustentado no trabalho que foi desenvolvido.
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TRABALHO RELACIONADO E ESTADO DA ARTE

Neste capitulo sera feito o levantamento do estado da arte e serao apresentados os
trabalhos relacionados com o tema desta dissertacao.

O capitulo tem uma introdugao que apresenta como a pesquisa foi efectuada, nomea-
damente, quais as fontes utilizadas, palavras-chave e critérios de inclusao e exclusao. De
seguida, serao apresentados os trabalhos relacionados, as técnicas de clustering, visuali-
zagao e interacao utilizadas por esses trabalhos e consideradas relevantes. Sempre que
uma subsecao acabe, no final existem as conclusoes que foram obtidas com as pesquisas

e leituras efetuadas.

2.1 Introducao

O estado da arte permite conhecer trabalhos ja elaborados dentro do mesmo tema da
dissertagao. Também permite ficar a conhecer quais as metodologias desenvolvidas e uti-
lizadas em trabalhos relacionados para resolver problemas semelhantes ou relacionados.

Para a pesquisa da literatura foram utilizadas as seguintes fontes:
* Google Académico;
* ScienceDirect;

« IEEEXplore.

As palavras-chave utilizadas para efectuar as pesquisas da literatura nestas fontes
foram: “patterns in firefighters calls”, ”spatiotemporal patterns”, ”spatiotemporal analysis”,
"spatiotemporal clustering” e ”spatiotemporal visualization”. Com estas palavras-chave surgi-
ram muitos resultados, mas poucos relacionados com o tema de chamadas de emergéncias

relativas a bombeiros.
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Como nao foram encontrados muitos trabalhos relacionados com o tema desta dis-
sertagao, houve necessidade de criar alguns critérios de inclusao. Foram incluidos outros
trabalhos que apresentassem topicos semelhantes, por exemplo a deteccao de padrdes
em outros tipos de eventos que nao chamadas de pedidos de intervencao dos bombeiros.
Os eventos considerados foram: chamadas de pedidos de socorro do 112 (ou namero
equivalente noutros paises), ocorréncias de crimes e tipos de fogos.

Os critérios de exclusao, dos resultados obtidos nas pesquisas, utilizados foram a
data da publicacao dos documentos e o resumo. A data foi um dos critérios de exclusao
utilizados pois, por exemplo, a area de machine learning tem evoluido muito rapidamente
e existem novos métodos que sao mais poderosos que propostas anteriores. A area da
visualiza¢ao também tem evoluido ultimamente e existem agora novos métodos que sao
mais poderosos. O resumo foi um dos critérios de exclusao utilizados, pois, por vezes, s6
o titulo nao chega para entender o conteudo do trabalho. O numero de citagoes foi um
critério, nao de exclusao, mas que foi tido em conta.

Este capitulo esta dividido por trés topicos principais que sao os seguintes:

e Trabalhos relacionados

Nesta seccao serao apresentados os varios trabalhos relacionados encontrados na

literatura e as conclusdes dos mesmos.

* Técnicas de clustering

Nesta secgao serao apresentados os métodos/algoritmos de clustering que foram
utilizados nos trabalhos relacionados. Também serao apresentados outros algorit-

mos que estao relacionados com clustering espacio-temporal.

* Técnicas de visualizacao e interacao

Nesta sec¢ao serao introduzidas visualizagoes utilizadas na literatura para alcan-
car os seus objectivos. Também serao apresentadas outras visualiza¢oes, que embora
nao tenham sido referidas nos trabalhos relacionados, permitem visualizar as com-
ponentes espaciais e/ou temporais, sendo por isso consideradas relevantes. Por fim,
serdo levantadas quais as interagoes com visualizacoes existentes na literatura rela-

tivamente a dados espacio-temporais.

2.2 Trabalhos Relacionados

Apbs varias pesquisas nao foram encontrados trabalhos que se relacionassem com a
deteccao de padroes em pedidos de intervencao de bombeiros. Portanto, houve a necessi-
dade de procurar outros trabalhos que estivessem relacionados com a deteccao de padroes,
mas noutros conjuntos de dados. Os trabalhos relacionados encontrados assentam em
dados que também fazem parte de algumas tipologias das ocorréncias que os bombeiros
podem respondem, por exemplo, incéndios, emergéncias médicas (chamadas do 112, ou

numero equivalente) e crimes.



2.2. TRABALHOS RELACIONADOS

2.2.1 Padroes em Incidentes de Incéndios

Existe alguma literatura na deteccao de padroes em incidentes de incéndios com o
intuito de apoiar a organizacao dos meios de emergéncia e socorro. No entanto, a litera-
tura que aborda a deteccao destes padroes nao esta tao desenvolvida como a de outros

fendmenos urbanos [12].

Com o intuito de preencher a lacuna existente na literatura, o trabalho [12] levou
a cabo uma analise espacial de dados de incéndios domésticos, incéndios em veiculos,
incéndios secundarios e falsos alarmes maliciosos na area sul do Pais de Gales. A distribui-
¢ao geografica destes incidentes sugeriu uma relagao com uma variavel socioeconémica.
Para investigar a relacao dos tipos de incidentes e variaveis socioeconémicas foi utilizado
o indice de privacao de Townsend. Este indice tem em conta variaveis de desemprego,
auséncia de veiculo proprio, auséncia de casa propria e sobrelotacao da habitagao [12].
Para cada bairro da area de estudo, foi calculada esta pontuagao usando dados do Censos.
A analise deste estudo sugere que bairros menos carenciados tendem a ser associados
as categorias de menor risco de incidentes e todos os tipos de incidentes exibem uma
alta concentragao espacial onde existe uma maior concentracao da popula¢ao. Tal como
relatado noutro trabalho [22], em dados da cidade de Nova Iorque, existe uma relagao
ente factores socioecondmicos e risco de incidentes relacionados com incéndios, onde os

bairros com mais populagao e carenciados sao mais propensos a conter estes incidentes.

Como o trabalho acima indicado apenas se foca na componente espacial dos dados,
o mesmo autor realizou outro trabalho, com os mesmos dados, mas numa perspectiva
espacio-temporal [11]. Para a analise temporal foi feita uma assumpg¢ao importante: o
tempo do registo da chamada a relatar um incidente de incéndio é considerado perto do
tempo real da igni¢ao do fogo. Para investigar padroes temporais foram usadas visualiza-
¢Oes para diferentes granularidades de tempo (hora, dia e més). O trabalho [11] mostra
que a densidade de certos tipos de incidentes se vai modificando ao longo do tempo,
sendo que, existem diferentes areas de grande densidade entre horas e dias da semana,

nomeadamente, dias uteis e fins de semana.

Outro trabalho de analise de padroes espacio-temporais realizado com dados do su-
deste de Queensland, Australia, revelou a relacao entre certos tipos de incidentes de incén-
dios, nomeadamente incéndios em propriedades, e o estado sdcioecomico [8]. Esta desco-
berta vai ao encontro de outros estudos [12, 22]. A analise da dinamica espacio-temporal
de incéndios secundarios (vegetacao e outros incéndios externos) varia de acordo com o
més do ano, o que indica uma possivel relagao com as caracteristicas do verao. O estudo
em [8] afirma que é necessario desenvolver mais trabalhos onde se introduzam outras va-
riaveis (meteorologia ou feriados) para encontrar explicacoes para os padroes detectados.

Em Toronto, Canada, outro trabalho semelhante surgiu e detectou bastantes padroes
temporais em incidentes de incéndios de varios tipos e procurou explicagoes para os mes-
mos [4]. Segundo o trabalho em [4], incéndios estruturais tornam-se mais frequentes de

noite e durante os fins de semana. Possiveis razdes, apontadas em [4], incluem a presenca
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de criangas nas casas e vigilancia inadequada em locais de trabalho abandonados. Activi-
dades de vandalismo e incéndio criminoso aumentam também durante a noite, pois existe
vantagem de operar sob a cobertura de escuridao, sao mais comuns nos meses de verao
e sao mais frequentes nos fins de semana. Os incéndios causados por criangas ocorrem
com maior frequéncia quando as criangas estao em casa e estao acordadas, das 15 as 20
horas, sao mais frequentes durante os dias de semana devido as criancas estarem sozinhas
em casa. Os incéndios causados por falhas eléctricas e mau uso ocorrem principalmente
durante o final da tarde e o inicio da noite. As actividades de culinaria sao os principais
contribuintes para incéndios em residéncias. A analise espacial permitiu concluir que
a menor intensidade de incidentes é encontrada em areas que representam bairros com
baixa densidade populacional, constru¢oes mais recentes e rendas mais altas. A maior
parte dos tipos de incidentes exibe uma alta concentragao espacial comum no centro da
cidade devido a maior concentragao de estruturas envelhecidas, populagao e actividades.
A analise espacio-temporal deste trabalho demonstra que existem alteragoes dos focos de
densidade dos incidentes ao longo do tempo tal como em [11].

Com o intuito de explorar a relagao entre incéndios e roubos residenciais foram anali-
sados, espacial e temporalmente, dados da cidade Surrey, Canada [40]. Estes dados foram
agregados geograficamente aos limites da area do Censos. A agregacao de dados genera-
liza padroes espaciais, impedindo a interpretacao a nivel individual e deixando a analise
de dados susceptivel ao problema de unidade de area modificavel, isto é, dados de pontos
agregados a um nivel espacial diferente podem exibir padroes diferentes [40]. A analise
temporal, do trabalho [40], demonstrou que o nimero de incéndios aumentara entre 13 e
as 20 horas e sao uniformemente distribuidos ao longo do dia da semana. Em comparagao,
o roubo aumenta entre as 8 e 19 horas e é menos frequente nos finais de semana. Foram
aplicadas estatisticas circulares aos padroes temporais. As estatisticas circulares fornecem
uma maneira de analisar dados que circulam sobre si mesmos e podem ser usadas para
examinar a forca dos padroes temporais. O teste de Rayleigh serve para indicar se uma
distribuicao circular é aleatéria ou nao [40]. Em incéndios, o teste de Rayleigh indicou
agrupamentos significativos para a hora, mas nao para o dia da semana ou para o més. Em
roubos, este teste indicou um agrupamento significativo na hora, dia da semana e més. O
teste U? de Watson é um teste ndo paramétrico que serve para indicar se as distribuigdes
de dois conjuntos de dados circulares sao significativamente diferentes [40]. Este teste
indicou diferencas significativas nas distribui¢oes ao longo da hora, dia da semana e més
dos incéndios e roubos. Portanto, zonas afectadas por incéndios sao também afectadas

por roubos, mas os padroes temporais destes tipos de incidentes sao distintos.

2.2.2 Padroes das Chamadas de Emergéncia

O tempo entre a chamada do pedido de intervenc¢ao e a ac¢ao operacional é crucial. A
rapidez da resposta dada a chamada depende da disponibilidade de recursos e infraes-

trutura na area de onde a chamada se originou.
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A analise de padroes temporais e/ou espaciais tenta determinar quais os pontos criti-
cos das chamadas e os factores que as influenciam. Estas analises podem ajudar a moldar
a elaboragao de estratégias, ser um guia para distribuir os recursos de incéndios, mé-
dicos e policiais para as comunidades de maneira justa e, potencialmente, salvar vidas,
diminuindo o tempo de resposta para as chamadas [35].

Existem trabalhos relacionados com deteccao de padroes temporais das chamadas de
emergéncia. O trabalho em [7] faz essa analise em chamadas de emergéncia médica numa
area metropolitana da Australia. O trabalho [7] conclui que os padroes de distribuicao da
demanda as sextas, sabados e domingos sao significativamente diferentes dos de segunda
a quinta-feira. Essas diferencas estdo associadas a um aumento do nimero de casos de
trauma por volta da meia-noite as sextas e sabados, sugerindo uma associagao entre
trauma, idade mais jovem e actividade recreativa. Os casos médicos sao mais frequentes
durante o horario de trabalho durante a semana e tém uma média de idade mais avangada.
Este trabalho também alerta para o cuidado a ter na agregacao de dados e na deteccao de
padrdes, tal como em [40].

Existe alguma literatura na deteccao de hotspots de chamadas de emergéncia. O traba-
lho em [21] propoe um algoritmo espacio-temporal para a detec¢ao desses hotspots. Os
hotspots sao definidos como um grande nimero de chamadas que ocorrem a uma certa
distancia e num determinado periodo de tempo. Quaisquer duas chamadas que ocorrem
dentro da distancia minima e dentro do tempo minimo uma da outra serdao agrupados.
Depois de todos os grupos estarem definidos, somente aqueles de um determinado tama-
nho sao seleccionados como hotspots. Um hotspot ira conter um conjunto de chamadas
relacionadas com o mesmo evento. No entanto, pode acontecer que as chamadas individu-
ais nao se relacionam entre si, mas simplesmente acontecem juntas no tempo e no espago
em grandes numeros. A configuracao dptima dos parametros do algoritmo tenta evitar
essas situagoes. Este algoritmo é capaz de agrupar chamadas que estdo, potencialmente,
correlacionadas. O trabalho em [21] determinou que a maioria das chamadas, nas cidades
de Sao Francisco e Sao Diego, Estados Unidos, ocorre um minuto apds a anterior e o tempo
médio entre chamadas aumenta nas primeiras horas da manha e é mais baixo durante a
tarde.

Compreender os factores que contribuem para altos volumes de chamadas de emer-
géncia, ou seja, hotspots é importante, pois os resultados podem ajudar a moldar a formula-
cao de estratégias e ser um guia para distribuir recursos para as comunidades de maneira
justa. Recomendacoes para a realocacao das forcas de servigo de emergéncia podem ser
fornecidas com os resultados da analise de hotspots [35].

Por fim, neste campo existem alguns trabalhos que apresentam modelos preditivos,
porém estes modelos saem do escopo desta dissertacao. No entanto, o trabalho [9], para
além de propor um modelo preditivo, faz uma analise temporal de chamadas de emergén-
cia e deteccao de eventos andmalos. Os padroes temporais destacam os horarios de pico da
demanda de chamadas de emergéncia, além de destacarem a diferenca de comportamento

entre as diferentes zonas da cidade. Os padrdes temporais podem ser representados por
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séries temporais horarias do total de chamadas de emergéncia com séries temporais sepa-
radas para cada zona da cidade, tipo de chamada e dia da semana [9]. Para o uso desta
série temporal, os dados necessitam de ser agregados para criar um perfil acumulativo de
24 horas para cada tipo de chamada, em cada regiao geografica, para cada dia da semana.
As representacgoes visuais dos padroes das chamadas permitirao que a entidades identi-
fiquem quais as zonas que necessitam de recursos durante os varios turnos, informando
as decisoes de alocagao. Um dos aspectos criticos da alocagao eficaz de recursos é saber

identificar regioes de interesse que podem exigir uma modificagao dos recursos.

2.2.3 Padroes de Crimes

Os bombeiros podem responder a ocorréncias relacionadas com crimes, por exemplo,
agressoes e casos de tentativas de homicidio.

A literatura que aborda a detecgao de padrdes relativos a fendémenos de criminalidade
esta muito desenvolvida [12]. Existem varios trabalhos sobre o famoso conjunto de dados
de crimes na cidade de Chicago. Contudo, menos atencao tem sido dada ao desenvolvi-
mento de analises e métodos representacionais de dimensoes temporais, em comparacao
com as dimensoes geograficas de epidemiologia do crime [29].

O trabalho presente em [29] faz uso de dados de ocorréncias de delitos relacionados
com furto e roubo relatados a policia de Quioto. O trabalho em [29] fez uma analise
espacio-temporal destes eventos que revelou aglomerados estaveis, durante o periodo de
estudo, na parte central da cidade e ao redor da estacao de Quioto, bem como aglomerados
transitorios em torno de varias estagoes ferroviarias suburbanas. Diferencas temporais
nos grupos transitorios, que alternam entre duas regioes da cidade, sugerem um novo tipo
de fenémeno de deslocamento que pode ser causado ou pelo comportamento racional dos
criminosos para cometer crimes de forma eficiente ou por acgoes locais de prevencao ao
crime na parte norte da cidade que podem ter empurrado os grupos criminosos para a
parte sul da cidade [29]. O trabalho em [29] realca a eficacia da combinacao de estatisticas
descritivas e confirmativas num ambiente interactivo de visualiza¢ao para a analise de
dados espacio-temporais.

Existem vantagens numa abordagem interdisciplinar, ou seja, trabalhar em conjunto
com especialistas no dominio. O trabalho em [30] demonstra a importancia do contacto
com especialistas, neste caso, de justica criminal. Esta abordagem permitiu a deteccao
de um campo de texto livre no conjunto de dados que apresenta informacoes relevantes
para a deteccao de padroes. A existéncia deste campo é desafiante no sentido de converter
a informagao relevante presente nele em atributos. Esta abordagem também permitiu
identificar quais os atributos que sao significativos para a formagao de grupos de crimes.
Este processo envolveu falar com especialistas do dominio e executar iterativamente o
algoritmo de importancia do atributo para chegar ao conjunto final de atributos para
agrupar os tipos de crimes. A técnica usada em [30] foi capaz de identificar os padroes de

criminalidade de um grande nimero de crimes facilitando o trabalho dos detectives.
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Alguns trabalhos utilizam outros conjuntos de dados para além dos dados de crimes.
O trabalho em [28] utiliza dados de redes sociais, dados de populacao ambiente dindmica,
para estimar a populacao ambiente e identificar grupos de crimes temporais no espago
que sao significativos, dado o nimero de potenciais vitimas presentes no momento da
ofensa. A localizacao de grupos vulneraveis de pessoas é altamente dinamica. Portanto,
uma estimativa precisa da verdadeira populacao em risco num determinado local e tempo
¢ vital para o calculo confiavel da taxa de criminalidade e a geracao de hotspots. Estes

hotspots permitirao fazer uma analise espacio-temporal revelando possiveis padroes.

2.2.4 Conclusoes

Os resultados dos trabalhos que tém como missao detectar padroes temporais, espaciais
e espacio-temporais podem ajudar a moldar a formulagao de estratégias e ser um guia
para a distribuicao justa de recursos as comunidades.

Existem varios tipos de padrodes: os temporais; os espaciais e os espacio-temporais. Os
padroes espacio-temporais descrevem um comportamento temporal e espacial geral de
um grupo de eventos.

Existem varias técnicas para detectar estes padrdes. Estas técnicas podem ser técnicas
de clustering e/ou de visualizagao.

Relativamente a técnicas de clustering para detectar padroes, grande parte da litera-
tura faz uso do Kernel Density Estimation (KDE) para clustering espacial e existe uma vari-
ante espacio-temporal denominado Spatial-temporal Kernel Density Estimation (STKDE).
O K-means também foi utilizado tanto para agrupar dados geograficamente como para sé-
ries temporais. Para a detecao de hotspots a estatistica Getis-Ord Gi* foi utilizada. Por fim,
a estatistica Space-Time Scan Statistic também foi usada em alguns trabalhos relacionados.

As técnicas de visualizagao podem ser utilizadas para detectar padroes temporais e/ou
espaciais. O uso de mapas de densidade, com o resultado do algoritmo de clustering KDE,
€ um dos principais métodos de visualizagao espacial. Outra visualiza¢ao muito utilizada
para detectar padroes espaciais € o mapa coroplético. Para a analise da componente
temporal os graficos mais usados sao o grafico de linhas e o grafico de radar. O uso de
comaps para visualizar a componente espacial e temporal, simultaneamente, também tem
sido muito popular. Em trabalhos mais recentes, o uso do cubo espago-tempo, juntamente
com as técnicas STKDE e Space-Time Scan Statistic, tem sido aplicado a dados espacio-

temporais para a procura de padroes também espacio-temporais.

2.3 Técnicas de Clustering

Nesta seccao serao apresentados os métodos e algoritmos de clustering que foram utili-
zados nos trabalhos relacionados para a detec¢ao de padroes. Também serao apresenta-
dos outros métodos que, apesar de nao terem sido utilizados nos trabalhos relacionados,

existem e podem ser aplicados para agrupar dados espacio-temporais. O agrupamento
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espacio-temporal esta a ganhar mais atencao cientifica e tem como objectivo agrupar ob-
jectos com base na sua semelhancga espacial e temporal, ajudando a descobrir padroes e

correlagoes temporais e espaciais.

2.3.1 Kernel Density Estimation

O KDE é amplamente utilizado para produzir uma superficie suavizada numa série de
pontos individuais. Esta estimativa é nao parameétrica e é utilizada quando se pretende
estimar uma funcao de densidade. Existem varias fung¢oes do kernel como, por exemplo,
a func¢ao de Gauss ou a funcao uniforme. No entanto, o pardmetro mais influente no KDE
¢é a escolha da largura de banda. O parametro da largura de banda controla a suavidade
da estimativa de densidade. Valores da largura de banda muito baixos irdao produzir
estimativas de densidade pontiagudas, onde cada pico esta associado a um ponto de
dados individual, enquanto valores altos de largura de banda irdo produzir estimativas
de densidade mais suaves [12]. Uma largura de banda aceitavel é aquela em que a saida
resultante ndo é muito pontiaguda nem muito suave.

O KDE é muito utilizado para a produ¢ao de mapas de densidade [8, 11, 12], onde é
possivel identificar areas de maior e menor densidade de acontecimentos.

Mais recentemente, foi proposta uma extensao do KDE, o STKDE [6]. Esta proposta
considera cada recurso como um ponto no espago-tempo (x, y, t). Sao utilizadas trés di-
mensoes, a componente espacial é geralmente considerada bidimensional e a componente
temporal sera a dimensao restante. Este triplo é entao usado como entrada para o algo-
ritmo tridimensional da estimativa de densidade kernel que tenta estimar a funcao de
densidade de probabilidade f(x, v, t). O valor dessa fungao reflecte a probabilidade de um

evento ocorrer no local (x, y) no momento ¢ [6].

2.3.2 Kmeans

O Kmeans é um dos algoritmos de parti¢ao mais famoso e simples [20]. Os algoritmos
de clustering particional localizam todos os grupos simultaneamente como uma parti¢ao
dos dados.

Este algoritmo de clustering consiste em dividir o conjunto de dados em k grupos, cada
um definido pelo vector médio dos membros do grupo, que é o protétipo desse grupo.
Cada exemplo pertence ao grupo representado pelo protétipo mais proximo. Sendo assim,
0 Kmeans é considerado um método de agrupamento exclusivo, particional e baseado
em prototipos. O algoritmo para calcular o grupo de Kmeans comega com um conjunto
aleatorio de k prototipos, depois cada exemplo é atribuido ao protétipo mais proximo,
de seguida € necessario computar de novo cada protétipo como o ponto médio de todos
os exemplos atribuidos a esse grupo. O algoritmo continua a atribuir protétipos aos
exemplos e a computar os novos prototipos até convergir ou atingir algum critério de

paragem [20].
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O Kmeans tem trés parametros: o valor de k, o método de inicializacao e a medida
de distancia. A escolha mais critica é a do valor de k que representa o numero final de
grupos. A definicao do valor de k pode ser feita usando o método do cotovelo. O método
do cotovelo é uma heuristica usada para determinar o numero de clusters de um conjunto
de dados. O método consiste em tragar a pontuagao de distor¢ao em fungao do numero de
clusters e escolher o cotovelo da curva como o numero de clusters a utilizar. A pontuagao
de distor¢ao é uma métrica que calcula a soma das distancias quadradas de cada ponto
até ao centro atribuido. A intuicao por tras da curva do cotovelo é que a variacao da
pontuacao de distor¢ao muda rapidamente até o numero de grupos presentes nos dados
e entdo diminui levando a uma formagao de cotovelo no grafico. O ponto de cotovelo é
o namero de clusters, ou seja, o melhor k a utilizar. Existem varios métodos possiveis de
inicializagdo do Kmeans como, por exemplo, o método Forgy e o Random Partition. Para
encontrar os melhores protétipos para os grupos, é necessario uma medida de distancia.
Medidas populares sao a distancia euclidiana, de Manhattan e Minkowsky [20].

Este algoritmo nao apresenta um bom desempenho em dados com ruido, com grupos

de tamanhos diferentes ou formas nao globulares.

2.3.3 Getis-Ord Gi* do ArcGIS

A estatistica Getis-Ord Gi* é utilizada na ferramenta de analise de hotspots do software
ArcGIS e tem sido utilizada para a analise espacial em alguns trabalhos [35, 40]. Esta
ferramenta permite identificar grupos espaciais estatisticamente significativos de valores
altos, hotspots, e de valores baixos, coldspots.

Esta estatistica é calculada para cada recurso do conjunto de dados, produzindo uma
pontuagao Z e um valor p para cada um. Estes resultados indicam onde os recursos se
agrupam geograficamente. Esta estatistica funciona examinando cada recurso no contexto
de eventos vizinhos. Para ser um hotspot estatisticamente significativo, um recurso tem
de ter um valor alto e estar cercado por outros recursos com valores altos. A soma local
de um recurso e dos seus vizinhos é comparada proporcionalmente a soma de todos os
recursos. Quando a soma local é muito diferente da soma local esperada e quando essa
diferenca é muito grande para resultar de hipo6tese aleatdria, obtém-se uma pontuacao Z
estatisticamente significativa [2].

A hipoétese nula utilizada por esta ferramenta é a Randomity Spatial Complete. As
pontuacdes Z e os valores p retornados informam se se pode rejeitar essa hipdtese nula
ou nao [3]. Para rejeitar a hipotese nula, deve-se seleccionar um grau de confianga.

O valor p é a probabilidade de que o padrao espacial observado tenha sido criado por
um processo aleatério. Quando o valor p é muito pequeno, significa que € muito improva-
vel que o padrao espacial observado seja o resultado de processos aleatorios, podendo-se
rejeitar a hipétese nula. A pontuagdo Z é um desvio padrao. Ambos os resultados estao
associados a distribuicao normal. Uma pontuagao Z alta e um valor p pequeno para um

recurso indica um agrupamento espacial de valores altos. Uma pontuacao Z negativa
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baixa e um valor p pequeno indica um agrupamento espacial de valores baixos. Uma

pontuac¢ao Z proxima de zero indica que nado existe agrupamento espacial [3].

2.3.4 Space-time Scan Statistics

Este € um método de clustering espacio-temporal e tem sido usado na literatura [28,
29] através do software SatScan. O SaTScan faz uso das estatisticas de varredura espa-
cial, temporal e espacio-temporal para analise de dados espacio-temporais. Os trabalhos
relacionados [28, 29] utilizaram a estatistica de varredura usando o modelo de Poisson.

As estatisticas de varredura espacial sao projectadas para detectar grupos significati-
vos de eventos, movendo uma janela circular de raio variavel num conjunto de dados e
registando os circulos que exibem ntimeros estatisticamente significativos de eventos. Um
grande numero de janelas circulares sao geradas e cada uma cobre um conjunto diferente
de eventos. Portanto, cada janela circular é um possivel candidato a grupo [24].

As estatisticas de varredura espacio-temporal empregam um método semelhante. Es-
tas estatisticas analisam os eventos usando informagodes espaciais e temporais. Sao utili-
zados cilindros em trés dimensdes, ou seja, duas dimensoes espaciais e uma dimensao
temporal. A base do cilindro representa uma janela circular bidimensional no espago ge-
ografico e a altura do cilindro representa o intervalo de tempo. Semelhante as estatisticas
de varredura espacial, o raio das bases e as alturas do cilindro podem variar, de modo
que as janelas cilindricas cubram cada combinagao possivel de localizagao e tamanho no
espaco tridimensional espago-tempo [24, 28].

O tamanho das janelas espaciais e temporais varia de zero até ao maximo, ou seja, até
50% da populacgao total em risco e 50% do periodo temporal. A presenga de grupos espa-
ciais e temporais de risco elevado é avaliada usando um teste de razao de verossimilhanca.
Este teste determina se o nimero de casos observados excede o nimero esperado de casos
em cada janela de varredura com base no nimero total de casos e no tamanho da popu-
lagao observado em toda a area geografica durante um periodo de tempo. A proporgao
do observado para o esperado denota o risco dentro da janela e o risco relativo compara
o risco dentro da janela com o risco fora da janela. Usando o modelo de Poisson, o teste
da razao de verossimilhanca é realizado sob a hipdtese nula de aleatoriedade espacial
e temporal completa, ou seja, o risco dentro da janela é igual ao risco fora da janela. A
janela com a taxa maxima de verossimilhanca é denotada como o grupo mais provavel e
os grupos secundarios sao identificados e classificados de acordo com suas taxas de ve-
rossimilhanga. A significancia estatistica dos grupos identificados é determinada usando
uma abordagem de Monte Carlo [24, 28].

2.3.5 DBSCAN

O algoritmo DBSCAN, apesar de ndo ter sido utilizado nos trabalhos relacionados, é
muito conhecido na comunidade, pois consegue lidar com ruido, nao necessita da espe-

cificagao do numero de grupos e consegue identificar grupos com diferentes formas, ao
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contrario do K-means. No entanto, o DBSCAN falha ao encontrar grupos com densidades
diferentes [39].

Definindo a vizinhanca N, de cada ponto como o conjunto de pontos a distancia e,
um ponto p é um ponto central se o numero de pontos em N, de p é pelo menos igual ao
parametro minPts. Um ponto g € alcangavel a partir de p se p € um ponto central e g esta
na vizinhanga N, de p ou na vizinhanc¢a N, de qualquer ponto central que esta acessivel a
partir de p. Esta defini¢ao recursiva significa que g é acessivel a partir de p se houver um
caminho de pontos centrais alcangaveis de p a q. O algoritmo funciona da seguinte forma:
para cada ponto p, se o numero de pontos na vizinhan¢a N, de p for menor que minPts,
presume-se que p seja ruido. Caso contrario, um grupo é criado para p, que € um ponto
central, e todos os vizinhos de p sao adicionados ao grupo. Se qualquer vizinho de p for
um ponto central pertencente a outro grupo, os grupos serao fundidos [16].

Tal como aconteceu com o KDE, foi proposta uma extensao do DBSCAN para lidar
com dados espacio-temporais. Essa proposta foi o Spatial-temporal Density-based spatial
clustering of applications with noise (ST-DBSCAN). Este algoritmo requer quatro parame-
tros, €5, €;, MinPts e A.. O €, é o parametro de distancia para atributos espaciais e o €;
¢é o parametro de distancia para atributos nao espaciais. Qualquer métrica de distancia
usada no DBSCAN pode ser usada para estes dois parametros. O MinPts é, tal como no
DBSCAN, o numero minimo de pontos para formar um grupo. Se uma regiao ¢ densa,
entao deve conter mais pontos que o valor de MinPts. O parametro A, é usado para im-
pedir a descoberta de grupos combinados devido as pequenas diferengas nos valores nao
espaciais dos vizinhos locais [5].

O algoritmo comega com o primeiro ponto p e recupera todos os pontos acessiveis
pela densidade de p em relagao a € e €;. Se p € um ponto central, um grupo é formado.
Se p for um ponto nao central, nenhum ponto podera ser atingido pela densidade de p
e o algoritmo visitara o proximo ponto. O processo é repetido até que todos os pontos

tenham sido processados [5].

2.3.6 SNN

O algoritmo SNN ¢é capaz de identificar grupos de diferentes formas, tamanhos e den-
sidades. Também tem a capacidade de lidar com ruido, tal como o DBSCAN. Este algo-
ritmo faz uso, na sua ultima fase, do algoritmo DBSCAN. A vantagem deste algoritmo
fase ao DBSCAN ¢ conseguir identificar grupos com diferentes densidades, ao contrario
do DBSCAN que apenas considera grupos de densidade semelhante. A figura 2.1 ilustra
as diferencas dos resultados do DBSCAN e SNN quando executados com um conjunto de
dados que contém grupos de diferentes densidades.

Em conjuntos de dados de grande dimensao, a nogao euclidiana tradicional de densi-
dade, que é o numero de pontos por unidade de volume, nao faz sentido. Entao o algoritmo
SNN usa diferentes medidas de similaridade em termos de KNNs (k-nearest neighbors) e

depois define a densidade em termos dessa semelhanga. Sdo necessario trés parametros
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Figura 2.1: Diferenga de resultados obtidos entre o algoritmo de clustering DBSCAN e o
SNN para o mesmo conjunto de dados [15].

para o SNN: o k (numero de vizinhos mais préximos que devem ser identificados para
cada ponto), € (nimero minimo de vizinhos que dois pontos devem partilhar para serem
considerados semelhantes entre si) e MinPts (densidade minima que um ponto deve ter

para ser considerado um ponto central) [34]. As etapas do SNN sao as seguintes [14]:

1. Calcular uma matriz de similaridade, que corresponde a um grafo de similaridade
onde os pontos sao nods e as arestas tém pesos relativos as semelhancas entre os

pontos;
2. Manter apenas as k ligagoes mais fortes do grafo de similaridade;

3. Construir o grafo do vizinho mais préximo partilhado a partir da matriz de simila-

ridade com as ligagoes mais fortes;
4. Executar o algoritmo de DBSCAN.

a) Encontrar as densidades de todos os pontos, usando o parametro €, ou seja,
contar quantas ligacoes do grafo o ponto tem com valor igual ou superior a e.
Esta é a densidade SNN dos pontos;
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b) Encontrar os pontos centrais, usando o parametro MinPts, isto é, todos os pon-

tos que possuem uma densidade SNN maior que MinPts;

c) Formar os grupos a partir dos pontos centrais, se dois pontos centrais estiverem

dentro de um raio, €, um do outro sao colocados no mesmo grupo;
d) Descartar todos os pontos de ruido;

e) Associar a todos os pontos sem ruido nao centrais um grupo.

Existe uma proposta de extensao do algoritmo SNN denominada Spatial-temporal Sha-
red Nearest Neighbor (ST-SNN). Este foi proposto para agrupar dados espacio-temporais.
O ST-SNN precisa de quatro parametros de entrada: o k (nimero de eventos numa vizi-
nhanga espécio-temporal), o k; (limite usado para determinar se dois eventos sao directa-
mente alcangaveis espacio-temporalmente), o MinPts (para identificar um ntcleo espacio-
temporal) e o AT (janela de tempo para definir uma vizinhanga espacio-temporal). Os

passos do algoritmo sao os seguintes [26]:
1. Identificar os k vizinhos espéacio-temporais para cada evento;
2. Pesquisar os vizinhos espacio-temporais partilhados mais proximos para cada evento;

3. Calcular a densidade espacio-temporal de cada evento e detectar niicleos espacio-

temporais;

4. Expandir grupos espacio-temporais. Seleccionar um nucleo espacio-temporal e usar
uma estratégia recursiva para adicionar todos os eventos que sao alcancaveis e

conectivos para construir um grupo.

5. Identificar eventos de ruido.

2.3.7 Conclusoes

O clustering é um processo de particionar um conjunto de dados num conjunto de
subclasses significativas, chamados grupos. O conjunto de dados é armazenado em grupos
para extrair padroes dele [21].

Relativamente a técnicas de clustering para detectar padroes, grande parte da litera-
tura faz uso do KDE para clustering espacial. Existe uma variante do KDE para clustering
espacio-temporal denominado STKDE que também ¢é utilizado. Outro algoritmo aplicado
€ 0 K-means, este algoritmo serviu tanto para agrupar dados geograficamente como para
séries temporais. A estatistica Getis-Ord Gi* da ferramenta Hot Spot Analysis do software
ArcGIS é usada para a detecgao de hotspots. Por fim, a estatistica Space-Time Scan Statis-
tic também foi usada em alguns trabalhos relacionados. Foram analisados ainda outros
algoritmos como o DBSCAN e o SNN. O DBSCAN é um bom algoritmo de agrupamento
para quando se quer considerar ruido nos dados, no entanto, o SNN apresenta uma van-
tagem sobre o DBSCAN, pois consegue agrupar grupos de diferentes densidades, o que
nao acontece no DBSCAN.
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Existem muitos esfor¢os da comunidade de aprendizagem automatica para o desen-
volvimento de algoritmos que tenham em conta a componente espacial e temporal dos
dados [39]. Ja existem algoritmos que tém as duas componentes em conta, por exemplo,
o STKDE, ST-DBSCAN e ST-SNN [5, 6, 26].

2.4 Técnicas de Visualizacao e Intera¢ao de Dados

Nesta seccao serao apresentadas as técnicas de visualizacao que foram utilizadas nos
trabalhos relacionados. Também serao apresentadas outras técnicas que, apesar de nao
terem sido utilizadas nos trabalhos relacionados, existem, sao relevantes e podem ser
aplicadas em dados espacio-temporais. Por fim, serao apresentadas formas de interagao

com visualizagOes espéacio-temporais.

2.4.1 Temporal

A analise temporal geralmente é mostrada num simples grafico de linhas. No entanto
esta visualiza¢ao quando utilizada no contexto de analise temporal ao nivel horario nao
é capaz de ilustrar a continuidade cronoldgica do tempo, isto €, nao é capaz de captar a
ciclicidade existente [4]. Outro método de visualizacao que pode ser aplicado a dados
temporais sao os graficos de radar, um exemplo esta presente na Figura 2.2. Estes graficos
sao bidimensionais e sao projectados para mostrar uma ou mais séries de valores sobre
varias variaveis quantitativas. Cada variavel tem o seu proprio eixo e todos os eixos sao
unidos no centro da figura. Ao contrario dos graficos de linhas estes graficos sao capazes
de ilustrar a continuidade e a ordem cronolégica. Com o grafico de radar é facil detectar
semelhancas através das formas. Muitos dos trabalhos relacionados encontrados usam o

grafico de radar para fazer a analise temporal em diferentes granularidades [4, 11, 40].

Figura 2.2: Exemplo de grafico de radar.
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Outra visualizagdo que esta presente na literatura é o mapa de calor, um exemplo esta
presente na Figura 2.3. Esta visualizagao foi utilizada numa perspectiva de analise de
padroes temporais [35]. O mapa de calor é uma representagao grafica de dados em que
os valores individuais contidos numa matriz sao representados como cores. Por norma,

cores mais escuras denotam valores maiores e cores mais claras valores menores.

Domingo
Sabado

Sexta

Quinta

Quarta

Terga

Segunda

00h 02h 04h 06h 08h 10h 12h 14h 16h 18h 20h 22h

Figura 2.3: Exemplo de mapa de calor.

2.4.2 Espacial

A analise espacial é frequentemente feita através do mapeamento das coordenadas
geograficas num mapa. Acontece em muitos casos que o volume de eventos mapeados
cria problemas de visualizagao ao nivel do ponto, onde varias localizagoes de eventos
aparecem como uma Unica ocorréncia, cada ponto é posicionado um em cima do outro
acabando sobrepostos [12]. A Figura 2.4a representa um mapa de pontos, onde cada ponto
€ um evento. A Figura 2.4b representa um mapa de densidade. Os mapas de densidade
podem gerados por técnicas semelhantes ao KDE. Com os exemplos presentes na Figura
2.4 é possivel verificar as restri¢oes da visualizacao de eventos em mapas de pontos onde
existe um grande volume de dados comparativamente com o mapa de densidade que

apresenta uma visualizagao melhor para compreender a distribuicao espacial dos eventos.

A utilizagao de mapas de densidade foi largamente utilizada nos trabalhos relaciona-
dos para a analise espacial [4, 8, 11, 12].

Outra técnica de visualizagao também usada na literatura [4, 11, 12, 40] é o mapa coro-
plético, presente na Figura 2.5. Um mapa coroplético é uma mapa tematico e representa
um mapa espacial filtrado usando filtros espaciais, de tamanho variavel, sem sobreposicao
com formas seleccionadas de regides politicas ou administrativas disponiveis. Exibe areas
geograficas divididas que sao coloridas em relagao a uma variavel numérica, permitindo
estudar como essa variavel evolui ao longo do territério [12]. No entanto esta visualizagao
apresenta algumas desvantagens. O uso de limites administrativos pode colocar restrigoes
artificiais nos dados e isto influencia a interpretagao dos resultados. E necessario haver
normalizacao da variavel, pois nao se pode comparar numeros brutos entre regioes de

tamanhos diferentes.

21



CAPITULO 2. TRABALHO RELACIONADO E ESTADO DA ARTE

e viaria

Famses Odivelas

) 5 As X
Famges Odivelas Sacavém

Nosce 3]
o A12

Ponti 1 DIAS
1E5]

Amadora
Amadora

Carnaxide = ;
)

a Mapa de pontos. b Mapa de densidade.

Carnaxide

Almada
PortoBrand&o /

Figura 2.4: Mapa de pontos e mapa de densidade.
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Figura 2.5: Exemplo de mapa coroplético [12].

Existe outra técnica de visualizacdo que permite ultrapassar o problema do uso de
limites administrativos. Esta técnica é o mapa de hexabins. Nesta visualizagao todas as
regidoes do mapa sao representadas como hexagonos. A area é dividida em uma infinidade
de hexagonos e o numero de pontos em cada hexagono é contado e representado usando

um gradiente de cores. Aqui nenhum limite no mapa é necessario.

2.4.3 Espacio-Temporal

Para a analise das componentes espaciais e temporais, simultaneamente, um método
muito utilizado nos trabalhos relacionados [4, 8, 11] foi o comap. A vantagem do comap
€ a sua capacidade de ilustrar todo o periodo em estudo numa tnica visualizagao [11].
Onde existem inumeras mudancgas nos padroes, uma abordagem de visualizagao sindptica
permite que seja feita uma analise comparativa superior entre as dimensoes temporal e

espacial de toda a cobertura temporal, em contraste com a classica animag¢ao do mapa,
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onde cada periodo de tempo € representado como uma unica visualiza¢ao [1]. Esta vi-
sualizacao baseia-se numa técnica conhecida como co-plot que é usada para examinar a
relacao entre um par de variaveis que sao condicionados usando uma terceira variavel
[11]. A Figura 2.6A mostra seis painéis condicionados usando a variavel da hora. Cada
painel corresponde a um subconjunto, intervalo de tempo. Existem duas regras para os
subconjuntos, o intervalo de cada subconjunto deve ter alguma sobreposicao com cada
subconjunto adjacente e cada subconjunto deve conter aproximadamente o mesmo nu-
mero de observacoes. A Figura 2.6B mostra a interpretacao de um comap onde os dados
sao condicionados a duas variaveis. No ultimo comap os intervalos para a segunda varia-
vel ndo se sobrepdem, porque o periodo do dia é uma variavel categorica e nao continua

como hora e, portanto, deve ser tratado de maneira diferente [6, 11].

A Hour B Hour
12Zam  S5am 10am 3pm Spm 12am  Sam 10am 3pm  Spm
[ | | 1 |
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3] L2 |
I
e
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] 3C 3C 3C =
4 5 [
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Figura 2.6: Estrutura do comap [11].

A Figura 2.7 mostra a utilizacao dos comaps em conjunto com o resultado do KDE.
Esta abordagem foi utilizada em grande parte dos trabalhos relacionados [4, 8, 11].

Actualmente tém surgido técnicas de visualizagdo tridimensionais. Uma dessas téc-
nicas é a isosuperficie [6], presente na Figura 2.8. Esta abordagem permite visualizar
padrdes de eventos durante periodos de tempo numa tnica visualiza¢dao. A abordagem é
considerar cada evento como um ponto no espago-tempo (x, v, t). A isosuperficie fornece
uma maneira de visualizar fun¢oes de densidade, como o KDE, no espaco tridimensional.
Para fung¢oes de trés variaveis, uma isosuperficie é o equivalente a uma curva de nivel
para fungdes de duas variaveis. Ou seja, € uma superficie bidimensional embutida no es-
paco tridimensional que une pontos com o mesmo valor (valor v) de uma funcao aplicada
aos trés argumentos representados pelos pontos. Normalmente, para fung¢des de duas
variaveis, as curvas de nivel mostram varias linhas para varios valores de v. No entanto,
para fungoes de trés variaveis existem dificuldades ao tentar mostrar mais de um valor
de v. Superficies de um valor de v envolvem outras superficies no espago tridimensional,
tornando-as invisiveis. Uma abordagem possivel para mostrar mais de uma isosuperficie

na mesma imagem é desenhar uma superficie externa com um grau de transparéncia,
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Figura 2.7: Exemplo do comap [11].

de modo que uma segunda superficie envolvida nela seja visivel. Infelizmente, os resul-
tados desta visualiza¢do nao sao bons, em muitos casos as isosuperficies sao dificeis de
identificar [6].

Em trabalhos relacionados mais recentes outra visualiza¢ao tridimensional usada foi
o cubo espago-tempo [28, 29]. Um cubo espaco-tempo ¢é tridimensional e consiste em
duas dimensoes horizontais do espago e uma dimensao vertical do tempo. Os pontos no
espaco tridimensional representam as posi¢oes de um objecto em diferentes momentos
do tempo. Podem ser usadas linhas que ligam os pontos correspondentes a momentos con-
secutivos. A exibi¢cao do cubo espaco-tempo, para além de permitir visualizar trajectorias
de movimento, permite a exploracao da velocidade do movimento. Nesta representacao,
segmentos levemente inclinados indicam movimento rapido, isto é, longa distancia per-
corrida em pouco tempo, enquanto segmentos ingremes correspondem a movimentos
lentos. Linhas verticais ocorrem quando um objecto permanece por algum periodo de
tempo no mesmo local. Portanto, o cubo expode certos padrdes que fornecem informagoes

valiosas sobre caracteristicas do movimento do objecto [17].

Esta visualizacao pode ser usada para demonstrar resultados de técnicas de clustering
espacio-temporais. Assim, esta visualizacao é util na diferenciacao de grupos estaveis,

bem como na identificacao de difusao geografica e movimentagao de grupos [29].
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Figura 2.8: Exemplo de uma isosuperficie [6].
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Figura 2.9: Exemplo da utiliza¢ao do cubo espago-tempo para visualizar grupos [29].

A Figura 2.9 demonstra a utilizagao desta visualizagao para a analise espacio-temporal.
Na Figura 2.9a o cubo espaco-tempo foi utilizado para visualizar o resultado do algoritmo
espacio-temporal STKDE. Na Figura 2.9b o cubo espago-tempo foi utilizado para visuali-

zar o resultado do Space-time Scan Statistics.

2.4.4 Intera¢Oes com visualiza¢oes espacio-temporais

Em conjunto com a representacao visual, as interacoes permitem ao utilizador formar
modelos mentais de forma implicita das relagoes existentes dentro dos dados, da iden-
tificacao de padroes e da busca de hipoteses de analise. Existem varias finalidades da
interatividade como: tornar os dados mais envolventes, controlar o que pode ser visivel
na interface, aumentar a quantidade e variedade de perspectivas analiticas para satisfazer
diferentes necessidades, apresentar os dados em porgoes flexiveis. Essa flexibilidade é
particularmente importante ao explorar conjuntos de dados volumosos, onde diminuir o
seu nivel de complexidade é vital para seu entendimento e analise [33].

Conjuntos de dados espacio-temporais sao, frequentemente, volumosos e desafiantes
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tanto para analisar como para exibir. A articulagao das dimensoes temporais e espaciais
€ muito poderosa, pois permite aos utilizadores interpretar a evolugao dos eventos no
tempo e no espaco. O trabalho presente em [33] explora quais sao as especificidades do
uso de interacoes em visualizagoes espacio-temporais aplicando uma taxonomia de in-
teracao genérica. As interagoes dessa taxonomia e respetivas descri¢gdes estao presentes
na tabela 2.1. Essa taxonomia foi aplicada a varios exemplos de visualiza¢des espacio-
temporais, casos de estudo, e foi realizada uma analise sistematica das técnicas de inte-
racao aplicadas nessas visualizagoes. Foram detetadas situagdes onde as interagoes eram
inviaveis no contexto espacio-temporal. Portanto, foi desenvolvida uma nova taxonomia
a partir da taxonomia genérica. Esta nova taxonomia assume, como foco conceptual, a

seguinte estrutura:
e Tema - refere-se as caracteristicas, a tematica dos dados;
* Tempo - refere-se as caracteristicas temporais dos dados;

* Espaco - refere-se as caracteristicas geograficas dos dados.

Tabela 2.1: Taxonomia de interacao de visualizacao proposta por Figueiras [33].

Tipo de interagao Descri¢ao da interagao
Filtrar Exibir apenas dados nos quais estou interessado.
Selecionar Marcar ou rastrear itens nos quais estou interessado.
Abstrato/Elaborar Ajustar o nivel de abstracao dos dados.
Visao geral e explorar Visao geral primeiro, zoom e filtro, depois detalhes sob demanda.
Conetar/Relacionar Mostrar como estes dados estao relacionados.
Reconfigurar Dar uma disposicao diferente dos dados.
Codificar Dar uma representacao diferente do dados.
Historia Permitir refazer as etapas que eu realizei durante a exploracao.

Extragao de caracteristicas Permitir extrair os dados em que estou interessado.
Participagao/Colaboracao  Permitir contribuir com dados.
Gamificagao Mostrar os dados de uma forma mais ladica.

Foi feita a tentativa de decomposicao de cada tipo de interacao nas trés dimensoes da
estrutura, Tema, Tempo e Espago. No entanto, nem todos os tipos de intera¢des podem
ser decompostas nas trés dimensoes [33]. O resultado dessa decomposicao, ou seja, a nova
taxonomia criada esta presente na tabela 2.2. As intera¢oes que podem ser decompostas
nas trés dimensoes sao a filtragem, selecao, conetar/relacionar, reconfigurar e codificar.
A interacao de ampliar apenas pode ser decomposta no tempo e no espaco. As interagoes
de detalhes sob demanda, ligar, extracao de caracteristicas, participa¢ao/colaboracao e
gamificacao apenas podem ser decompostas pela componente tematica dos dados. Por fim,
as interagoes visao global e historia nao sao adequadas para decomposi¢ao em nenhuma
das trés dimensoes.

Relativamente as filtragens, estas podem ser executadas nas trés dimensoes, Tema,

Tempo e Espaco, sendo que para o Tema, isto significa a possibilidade de visualizar apenas
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objetos com valores ou caracteristicas especificas. No Tempo, permite a escolha de um
momento ou intervalo de tempo. A dimensao Espaco pode ser filtrada para visualizar

resultados de uma area geografica de interesse [33].

A técnica de interagao selecao também pode ser executada nas trés dimensoes. No
Tema, a selecao engloba a possibilidade de marcar e rastrear itens para fazer a distingao
dos restantes dados. No Tempo, é a escolha de um momento preciso, por exemplo, para
contrastar um ponto no tempo. Por fim, a selecao no Espaco é quando uma area especifica
¢ destacada do resto [33].

A interacao de conectar/relacionar no contexto espacio-temporal, no Tema é quando
o utilizador pode comparar e pesquisar relagcoes entre dois eventos diferentes. Quando
se compara valores para um mesmo objeto em varios momentos, estabelece-se um conec-
tar/relacionar no Tempo e a comparacao de dados de dois locais distintos é conectar/rela-

cionar na dimensao Espaco [33].

A interagao de reconfiguragao no Tema fornece uma nova organizagao das informagoes
sobre o topico, permitindo novas perspectivas de analise. No Tempo, uma reconfiguracao
poderia ser a mudanc¢a de uma ordem ciclica para uma escala linear, exibindo pontos de
tempo ou intervalos de tempo. No Espa¢o, uma reconfiguragao seria a reorganizagao da
posicao geografica de um local [33].

A técnica de interagao codificacao no Tema pode permitir a variagao dos componentes
tematicos, por exemplo, alterar as cores dos elementos graficos exibidos para melhorar a
legibilidade da exploracao de dados. No Tempo, a codificagao, por exemplo, permite ao
utilizador alternar entre calendarios. No Espaco, oferece uma aparéncia visual diferente
dos componentes geograficos, por exemplo, a alterndncia entre diferentes projecoes de
mapas [33].

O ampliar s6 é possivel decompor em duas das trés dimensoes. Na dimensao Tempo,
o ampliar da a sensagao de aproximagao na escala temporal ao esticar ou retrair a quan-
tidade de detalhes. O ampliar no Espaco influéncia o nivel de detalhe da informacgao
espacial exibida na visualiza¢ao do mapa, aumentar e diminuir o zoom [33].

O detalhes sob demanda sao materializados por meio da exibicao de outros detalhes
informativos, por exemplo, elementos textuais/narrativos. A interagao de ligar fornece
caminhos internos para objetos externos para conteudo relacionado, como videos. A ex-
tracao de caracteristicas, como conjuntos de dados ou imagens também estao sempre
sujeitos aos dados tematicos. Todas estas intera¢oes s6 sao decompostas no Tema [33].

Técnicas de interagdo como a participagao/colaboragao e gamificagdo, que sao mais
complexas, estdo restritas a dimensao Tema. A participacao/colaboracao toma forma
quando a visualizagao inclui recursos fornecidos pelos colaboradores. Essas contribui¢oes
sao assim mescladas na visualizagao, contribuindo para o Tema. A gamifica¢ao pode ser
materializada na forma de Quizzes, pequenos desafios de adivinhar quem, o qué, onde e
quando [33].

Algumas técnicas de interacao sao intuitivas e frequentemente aplicadas no contexto
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de visualizagao espécio-temporal, como a filtragem no tempo, o ampliar no espago e exi-
bicao de detalhes sob demanda. As interagoes mais complexas, como a participagao/cola-
boragao e gamificagao raramente sao incorporadas, pois sao trabalhosas de implementar
[33]. A generalizacao do uso da técnica conectar/relacionar seria capaz de reforcar agoes

de comparacao, analises de tendéncias e padroes.

2.4.5 Conclusoes

Os cenarios exploratorios consideram a visualizagao como uma ferramenta de desco-
berta, onde é necessario fornecer meios para que os usuarios encontrem as respostas as
suas questoes [33].

O primeiro passo para entender e explorar um conjunto de dados para obter informa-
¢Oes relevantes é uma boa escolha de técnicas de visualizagao de dados, graficos e diagra-
mas [23]. Relativamente as técnicas de visualiza¢ao, existem visualiza¢oes bidimensionais
que conseguem ilustrar um determinado periodo de tempo numa tnica visualizacao, os
comaps [4, 8, 11] e, mais recentemente, visualiza¢oes tridimensionais também tém sido
adoptadas para detectar padroes espacio-temporais, o cubo espago-tempo [28, 29]. Estas
ultimas visualizagOes sao usadas para apresentar o resultado dos algoritmos de clustering
espacio-temporais. E possivel fazer a analise da componente temporal e espacial em se-
parado com recurso a, como por exemplo, graficos de radar [4, 11], mapas de calor [35]
e mapas de densidade [12]. No entanto, esta abordagem nao consegue captar o mesmo
que uma analise das componentes em simultaneo, por exemplo, nao é capaz de captar a
evolugao geografica dos eventos ao longo do tempo.

Relativamente as interacoes, foi feito um levantamento de quais os tipos de interagoes
existentes para dados genéricos e também para dados espacio-temporais. Concluiu-se que
algumas da interagoes funcionam tanto no contexto genérico como em todo o contexto
espacio-temporal (nas trés dimensdes dos dados, o Tema, o Tempo e o Espa¢o), como é
o exemplo da filtragem, selecao, conetar/relacionar, reconfigurar e codificar. No entanto,
existem alguns tipos de intera¢oes que nao podem ser aplicadas a todas as dimensodes dos
dados espacio-temporais, mas sim apenas a sua componente tematica, como a extracao
de caracteristicas, participagao/colaboracao e gamificacao. Por fim, interagdes do tipo
visao global e histdéria nao sao adequadas para decomposicao em nenhuma das dimensoes
presentes nos dados espacio-temporais.

Para finalizar, concluiu-se que existe uma lacuna na literatura relativamente ao pro-
cesso de design e documentagao de dashboards. O IFML - The Interaction Flow Modeling
Language ! serve para expressar o contetdo, a interacio do utilizador e o comportamento
front-end em sistemas de software. Esta linguagem é essencialmente utilizada para o de-
senvolvimento de paginas web. Portanto, durante a pesquisa nao foi encontrada nenhuma
linguagem grafica que apoie o processo de design e de documentacao de dashboards, um

conjunto de visualizacOes e respetivas interagoes entre elas.

Thttps://www.ifml.org/
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Tabela 2.2: Taxonomia de interacao de visualiza¢oes espacio-temporais [33].

Aplicacao Tipo de inte-

Dimensao Descri¢ao da interagao

racao
Tema Exibir apenas itens com as propriedades em que estou
interessado.
Filtrar Tempo Exibir apenas pontos de tempo ou intervalos nos quais
estou interessado.
Espaco  Exibir apenas locais nos quais estou interessado.
Tema Marcar ou rastrar itens com as propriedades nas quais
estou interessado.
Selecionar Tempo Marcar ou acompanhar os pontos ou intervalos de
tempo nos quais estou interessado.
Espago  Marcar ou rastrear locais nos quais estou interessado.
Ampliar Tempo Variar o nivel de abstracao de um intervalo de tempo.
Espago  Ampliar ou reduzir uma area.
Tema Relacionar dois ou mais itens de temas diferentes.
Espacio- Conetar / Rela- Tempo Relacionar dois ou mais pontos ou intervalos de tempo.
temporal  cionar
Espaco Relacionar duas ou mais localizagoes.
Tema Dar uma disposicao diferente dos dados.
Reconfigurar ~ Tempo Dar um arranjo diferente da estrutura temporal.
Espago  Dar uma disposigao diferente dos locais.
Tema Dar um cédigo visual diferente para os componentes
tematicos.
Codificar Tempo Dar um cé6digo visual diferente para a estrutura tempo-
ral.
Espago Dar um cédigo visual diferente para os componentes
geograficos.
Primeiro Dar uma visao geral de todas as ocorréncias primeiro.
Visao Global Ultimo  Dar uma visao geral de todas as ultimas ocorréncias.
Sob de- Dar uma visao geral de todas as ocorréncias a qualquer
manda momento.
Detalhes Sob Tema Mostrar os detalhes de um item especifico sob de-
demanda manda.
Ligar Tema Levar a informagoes complementares.
Genérico  Historia - Permitir refazer os passos que foram feitos na explora-
cao.
Extracao de ca- Tema Permitir extrair dados nos quais estou interessado.
racteristicas
Participacao / Tema Permitir contribuir com dados.
Colaboragao
Gamificacao Tema Mostrar os dados de uma forma mais ladica.
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CariTUuLO

TrRABALHO REALIZADO

Neste capitulo sera apresentado todo o trabalho que foi desenvolvido durante o desen-
volvimento desta dissertacao.

Este capitulo contém, na secao 3.1, a abordagem que foi seguida para atingir os obje-
tivos desta dissertacao. Serao apresentadas quais as tecnologias/ferramentas utilizadas
para desenvolver o trabalho na se¢ao 3.2, nomeadamente, para a criacao de visualizagoes
e dashboards, para processamento de dados, para o desenvolvimento de programas e para
a criacao de diagramas. Também serao apresentados os conjuntos de dados utilizados e
os respetivos processamentos de que foram alvo na segao 3.3. Serao discutidos os agru-
pamentos realizados durante a dissertacao, nomeadamente, agrupamentos temporais e
espaciais na se¢ao 3.4. Este capitulo também contém uma apresentacao detalhada dos
dashboards que foram desenvolvidos na se¢ao 3.5. Por fim, também serao apresentadas
algumas analises e descobertas feitas utilizando as ferramentas desenvolvidas na se¢ao
3.6.

3.1 Abordagem

Primeiramente, para a realizagao desta dissertacao foi definida uma metodologia de
trabalho. Esta metodologia foi inspirada no processo CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining). O CRISP-DM é um modelo de processo padrao aberto que des-
creve abordagens comuns usadas por especialistas em data mining [18]. Na figura 3.1 esta

presente um diagrama que apresenta quais as etapas deste processo e como se interligam.

Como se pode ver pela figura 3.1 existem seis etapas. A descricao destas etapas é a

seguinte:

31



CAPITULO 3. TRABALHO REALIZADO

Business Data
understanding | ¢ understanding

Data
preparation
Deployment T l
T Modeling

Evaluation

Figura 3.1: Diagrama de fluxo do processo CRISP-DM [18].

* Entendimento do negocio
Esta é a primeira tarefa do processo. Esta tarefa serve para entender qual é o prop6-
sito da analise e fornecer uma definicao clara e precisa do problema. Aqui é onde,
idealmente, se falaria com os parceiros de negocio, ou interessados, e se perguntava
quais eram as questoes a ser resolvidas com este projeto. Portanto, com o final desta
tarefa devera surgir um conjunto de questoes restritas, as questoes principais.
* Entendimento dos dados
Esta etapa é a etapa onde se olha para os dados e, normalmente, envolve as seguintes
tarefas:
1. Determinacao de quais sao os dados necessarios;
2. Recolha dados, caso os dados necessarios nao estejam disponiveis;
3. Exploracao de dados;
4. Verificacao da qualidade dos dados.

* Preparacao dos dados
Esta etapa é onde ocorre o processamento dos dados com que se ira trabalhar. Pode
ser dividido nas seguintes tarefas:
1. Limpeza dos dados;
2. Criagao de novos atributos necessarios para analise;

3. Integracgao de dados.
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* Modelagao

Nesta etapa existem tarefas como:

1. Selecao da técnica de modelacao;
2. Testagem da qualidade de validade do modelo;
3. Construcao do modelo (configuracoes de parametros);

4. Classificagao dos modelos.

Esta é a etapa onde sao encontradas as respostas as perguntas principais. Estas sao

encontradas, normalmente, realizando tarefas de modelagdo e analise estatistica.

* Avaliacao

A etapa de avaliacao é onde se avalia o modelo criado. E nesta etapa que se verifica

se o modelo criado atinge os objetivos definidos na primeira fase do processo.

e Desenvolvimento

Esta é a ultima etapa do processo. Nesta etapa sao feitos esforcos de organizar e

disponibilizar o que resultou do modelo aplicado aos clientes/interessados.

A metodologia CRISP-DM nao foi seguida na totalidade, pois o objetivo desta disser-
tacdo é a criagao de ferramentas que possam ajudar os bombeiros do RSB a conhecer,
analisar e detetar padroes nos seus dados das ocorréncias. Portanto, alguns passos foram
adaptados para o contexto deste trabalho, nomeadamente, a etapa de modelacao onde
irao existir tarefas como a de clustering e de criacao de dashboards.

Seguindo o processo escolhido, tudo comega com o entendimento do negécio, neste
caso, com o entendimento do que é pretendido do RSB com o desenvolvimento deste
trabalho. Inicialmente houve a oportunidade de ser realizada uma reuniao com a CML
onde foram discutidas algumas questoes sobre o propodsito do trabalho. Apos esta reuniao
foi feito um levantamento das questoes principais a que este trabalho teria de responder.

A lista das questoes principais a serem respondidas com este trabalho é a seguinte:

* Quais sao as areas de influéncia dos quartéis que apresentam comportamentos

semelhantes/diferentes em termos de ocorréncias e suas caracteristicas?

* Quais sao as freguesias que apresentam comportamentos semelhantes/diferentes

em termos de ocorréncias e suas caracteristicas?

» Existem hotspots de ocorréncias de certas tipologias no concelho de Lisboa? Esses

hotspots movem-se ao longo do tempo?
» Existem tipologias de ocorréncias que tém o mesmo comportamento temporal?
* Existem agrupamentos espaciais de ocorréncias no concelho de Lisboa?
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* O que acontece em termos de ocorréncias em redor de pontos de interesse do conce-
lho de Lisboa?

* O estado da meteorologia tem impacto no registo de ocorréncias no concelho de
Lisboa?

Com a lista de questoes principais definida segue a fase de entender os dados com
0s quais se ira trabalhar. Nesta fase foram definidos quais os conjuntos de dados que
seriam necessarios para o desenvolvimento desta dissertacao. Inicialmente ja tinham sido
disponibilizados pela CML dois conjuntos de dados, o das ocorréncias do RSB e dados
meteorologicos, no entanto, também seriam necessarios dados sobre as areas de influén-
cia dos quartéis que foram solicitados. Depois da definicao de quais os dados a utilizar
e da sua recolha, foi feita uma exploracao e verificacao dos mesmos. A exploragao/fami-
liarizagao com os dados foi feita para todos os conjuntos de dados, no entanto, sendo o
conjunto de dados das ocorréncias o principal, este foi alvo de uma analise relativamente
a sua qualidade. Desta analise resultou um relatorio de qualidade de dados que pode ser
consultado no apéndice A.

Apos definidos quais os conjuntos de dados a ser utilizados e, apo6s a sua exploragao
e verificagao de qualidade, houve necessidade de fazer uma preparacao destes dados, ou
seja, um processamento. Este processamento tem como objetivo preparar os dados para
posterior analise e para aumentar a sua qualidade. Os conjuntos de dados utilizados serao
apresentados na sec¢ao 3.3 assim como o processamento de que foram alvo.

Com os dados prontos para a analise, seguiu-se a fase de modelacao. Esta fase, nesta
dissertacao, consiste na modelacao de visualizag¢oes, de dashboards e interagoes possiveis.
Esta modelacao, inicialmente, era feita através da criacao de sketches em papel. Estes per-
mitiam desenhar o dashboard, o conjunto de visualizagoes, e as interagdes presentes nele,
as acoes disponiveis e quais seriam as visualizag¢oes afetadas por elas. Nestes sketches tam-
bém constavam as questoes mais especificas a que as diferentes visualizagoes pretendiam
responder com o intuito de, com todo o conjunto de visualizag¢Ges, responder a questao
principal que o dashboard tencionava resolver. Este processo estimula primeiro o pensar
e s0 depois o fazer e nao o contrario. Fazer primeiro sem pensar no assunto nao é uma
solucao valida, pois desenvolver o conjunto de visualizacdes e interagoes primeiro e s6
depois pensar se aquele trabalho desenvolvido responde as questoes, por um lado, pode
ser uma perda de tempo porque a resposta pode ser que nao responde as questdes, mas
também porque podem existir propostas melhores para a resposta as perguntas. Foi nesta
fase de modelagao que se sentiu a necessidade de criar uma nova linguagem grafica para
efeitos de auxilio no processo de design de dashboards e para ajudar a documentar o dash-
board, nomeadamente, quais as visualiza¢Oes e interacoes existentes nele. A criacao desta
linguagem, denominada "IVML- Interaction Visualization Modeling Language", esta sendo
desenvolvida em conjunto com outros colegas cujas disserta¢des sao também no ambito
da area de visualizagao de dados. A criagao desta linguagem grafica nao é o objetivo desta

dissertagao e, por isso, esta sendo desenvolvida a parte. No entanto, o IVML sera utilizado
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para descrever os varios dashboards desenvolvidos nesta dissertagao. A descricao, através
de diagramas IVML, do trabalho desenvolvido esta presente na segao 3.5. Depois de esta-
rem definidas quais as visualizagoes e intera¢des presentes no dashboard esta na altura de
passar do papel para o Tableau Desktop, ferramenta utilizada para o desenvolvimento dos
dashboards.

Depois das ferramentas estarem desenvolvidas, seguiu-se a fase de avaliacao das mes-
mas. Durante esta fase sera verificado se os utilizadores, olhando para as ferramentas
desenvolvidas, conseguem responder de forma correcta a um conjunto de questoes que
lhes vai sendo apresentado. Nesta avaliacao também sera retirado o tempo de resposta

dos utilizadores.

Em altimo surgiu a fase de desenvolvimento, isto ¢, organizar tudo o que foi desen-
volvido e disponibilizar aos interessados as ferramentas. Como as ferramentas foram
desenvolvidas utilizando um software que necessita de estar instalado e de uma licenca
paga houve a necessidade de contornar esta questao. Para a apresentacao das ferramentas
aos interessados nao seria desejavel forcar a obtencao de software pago, por isso as ferra-
mentas foram disponibilizadas no Tableau Online, mas nao de forma publica, visto estar
a trabalhar com dados que nao sao do dominio publico e tem de haver uma preocupagao
com a protecao dos mesmos. Desta forma nao existe a necessidade de instalacao de soft-
ware nem da obtencao de licencas. Com a estrutura de acesso as ferramentas ja definida,
houve também a preocupagao de fornecer aos interessados informagoes de como estas
funcionam. Foram disponibilizados videos, tipo tutoriais, que exemplificam o uso desses
dashboards. Futuramente, se o RSB desejar utilizar as ferramentas desenvolvidas nao fica
obrigado a obter licencas Tableau. Os dashboards e visualiza¢oes podem ser implementa-

dos com linguagens de programagao sem necessidade de custos adicionais.

3.2 Tecnologias Utilizadas

Actualmente existem varias tecnologias que ajudam no desenvolvimento de projetos.
Algumas tecnologias ajudam no processo de manipulagao e processamento de dados,
normalmente de grande volume, e outras permitem a criacao de visualiza¢oes de forma
facil e intuitiva onde, muitas das vezes, nem é necessario recorrer a escrita de cédigo
para gerar as visualizagoes e interagoes com elas. A utilizacao destas tecnologias foram

fundamentais para o desenvolvimento desta dissertagao.

Nesta secao sera descrito qual o conjunto de software que foi utilizado para a realiza-
¢ao do trabalho e o porqué de terem sido escolhidos. Nesta lista de softwares utilizados
constam: o Tableau Desktop e Tableau Online para o desenvolvimento de visualizagoes, o
Tableau Prep e QGIS para a manipulagao de dados, o Anaconda para o desenvolvimento
de codigo Python para o desenvolvimento de programas relacionados com a tematica de

clustering e, por fim, o Draw.io para a criacao de diagramas graficos.
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3.2.1 Tableau Desktop

O Tableau Desktop é um software de criacao de visualizagoes e dashboards altamente inte-
rativos. Este software nao é gratis, tem um custo de 70$ por més por utilizador, no entanto,
disponibiliza licencas gratis para estudantes. E possivel se conectar a dados localmente
ou na nuvem e nao existe necessidade recorrer a escrita de c6digo para aceder e combinar
dados dispares. Existem varias outras funcionalidades como a criagao rapida de calculos
a partir de dados existentes, criacao de linhas de referéncia, de previsoes, e resumos esta-
tisticos. Apesar de o Tableau Desktop nao ser um Sistema de Informagao Geografica (SIG)
este consegue ter muitas funcionalidades geograficas, é capaz de mapear coordenadas
geograficas no mapa, consegue-se conectar a varios ficheiros geograficos como Shapefile e
GeoJSON, permite que areas administrativas, codigos postais e regioes sejam mapeados
rapidamente, mas também é possivel utilizar geocodificacao personalizada. O Tableau
Desktop tem integracao nativa com o provedor de mapas Mapbox e existe a possibilidade
de utilizar extensoes para estender as funcionalidade deste software. Por fim, o Tableau
Desktop tem a funcionalidade de criar dashboards com as visualiza¢des desenvolvidas e
possibilita a criagao de interagdes entre as visualizagoes presentes nele como agoes de
destaque e/ou filtragem. Também ¢é possivel criar histérias, isto é, slides que deixam de

ser estaticos e passam a ser interativos [36].

Relativamente o modo de utiliza¢ao do Tableau Desktop para a criacao de visualizagdes,
primeiramente, é necessario conectar-se a um, ou mais, conjunto de dados e verificar se
os tipos de dados estao corretos, e, caso sejam dados geograficos, atribuir um significado,
por exemplo, se sao coordenadas geograficas. O Tableau Desktop, de seguida, ira dividir
os dados em dimensoes e medidas. As dimensdes sdo informagoes que dizem respeito
a valores qualitativos, que estao normalmente sob a forma de String e podem ser, por
exemplo, datas, categorias ou nomes. As medidas sao informacoes que dizem respeito
a valores quantitativos, isto é, informagoes que podem ser medidas ou agregadas, por
exemplo, o valor de vendas pode ser agregado para formar uma média. Depois de tudo
estar formatado, é possivel criar formulas a partir das dimensoes e/ou medidas, ou seja,
criar novos campos calculados. Agora é possivel passar para a criagao das visualizagoes.
O Tableau Desktop tem uma funcionalidade de drag and drop, podemos arrastar para as li-
nhas e para as colunas do grafico as dimensoes e/ou medidas desejadas, podemos também
arrastar dimensoes e/ou medidas para mapear para variaveis visuais como, por exemplo,
cor, tamanho e forma. Neste ponto também é possivel adicionar filtros e definir o que
aparece na tooltip da visualizagdo em construcdo. A medida que a visualizagio vai sendo
desenvolvida existe um painel que apresenta a pré-visualizagdo do grafico gerado. De
salientar que o Tableau Desktop apresenta sugestoes de qual o tipo de grafico que melhor
se adequa as dimensoes/medidas selecionadas. Sobre o desenvolvimento de dashboards
no Tableau Desktop, é necessario ter as visualiza¢des que irao para o dashboard atempada-
mente concluidas. Para a construgao de dashboards basta arrastar as visualiza¢Oes para

o sitio pretendido e, caso seja necessario, arranjar o formato dessas visualizagoes. Por
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fim, pode-se criar agdes nos dashboards para permitir uma maior interatividade, para isso
basta escolher qual o tipo de acao pretendia e qual a visualizacao origem da agao e quais
as visualizagoes que irao ser afetadas.

O Tableau Desktop foi utilizado nesta dissertacao para a criacao de visualizagdes inte-
rativas, de dashboards e de historias. A escolha deste software recai na existéncia de uma
licenca de estudante com duragao de um ano, que pode ir sendo renovada e que da acesso
a todas as ferramentas de desenvolvimento do Tableau. Também foi escolhida porque nao
existe a necessidade de escrever codigo e é possivel produzir visualizagdes e dashboards
altamente interativos o que é bastante importante para a exploragao e analise de dados.
Por outro lado, a tecnologia funciona com drag and drop o que a torna bastante poderosa

e interessante de utilizar.

3.2.2 Tableau Online

O Tableau Online é um produto da mesma empresa que desenvolveu o Tableau Desk-
top. E uma plataforma de anélise que estd hospedada totalmente na nuvem. Podemos
dizer que o Tableau Online é um Tableau Desktop, mas que corre em qualquer browser, nao
havendo assim necessidade de instalar software no computador. No entanto, o Tableau
Online apresenta algumas limitacdes em termos de funcionalidades relativamente a ver-
sao Desktop, nomeadamente a criagao de alguns tipos de intera¢des com visualizagoes.
Porém é uma ferramenta que é facil de aceder, via broswer ou aplicacdo moével, e contém
funcionalidades como: criar e publicar dashboards que podem ser partilhados com qual-
quer pessoa. Permite a possibilidade de convidar clientes ou interessados para explorar e
comentar os dados através de visualiza¢does que podem ser altamente interativas [37].

O Tableau Online foi utilizado nesta dissertagdo como um meio para receber comenta-
rios sobre o trabalho que ia sendo desenvolvido. A escolha desta tecnologia recai sobre,
primeiramente, possibilitar a publicacao online dos dashboards desenvolvidos (através do
Tableau Desktop) e por permitir a partilha dos mesmos com varias entidades, neste caso,
as entidades interessadas, a Camara Municipal de Lisboa e o Regimento de Sapadores
Bombeiros. Desta forma, os interessados podem aceder ao conteido de uma forma muito
facil, através de um browser. Para tal, foram criados perfis para as entidades interessadas e
foram dadas permissdes para aceder, explorar e comentar os dashboards submetidos para
avaliacao. Deste modo é possivel haver interagcao com as ferramentas disponibilizadas
de pessoas que nao participaram no processo de criacao das mesmas e receber feedback
pertinente sobre a qualidade do trabalho desenvolvido. Portanto, de modo a obter comen-
tarios e dar a conhecer algumas das ferramentas desenvolvidas, foi necessario recorrer a

esta tecnologia, o Tableau TableauOnline.

3.2.3 Tableau Prep

O Tableau Prep é outro software da empresa que desenvolveu o Tableau Desktop e é

composto por dois produtos, o Prep Builder, que permite combinar, modelar e limpar
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dados para analise, e o Prep Conductor, que permite partilhar fluxos de dados e gerir os
mesmos. Esta tecnologia permite fazer a preparacao e processamento de dados de forma
bastante intuitiva e facil, sem necessidade de recorrer a escrita de cédigo. O Tableau
Prep torna mais intuitiva a combinagao, limpeza, modelacao e partilha dos dados, pois
oferece uma interface visual que permite ter uma imagem completa dos dados e recursos
inteligentes para tornar a limpeza, automagao e administragao mais facil. Entre as varias
funcionalidades ha que destacar: a uniao e juncao de conjunto de dados, transformagao
de linhas em colunas e vice-versa, agregacoes, filtragens e mudanca do tipo de dados.
O software ajuda o desenvolvimento de uma solugao completa de preparacao de dados
baseada em fluxos, isto é, possibilita a existéncia de uma cadeia de passos, onde cada
passo sera uma alteragao, processamento, nos dados, por exemplo, a remogao ou adi¢ao
de uma coluna, e no final é possivel guardar o resultado desse fluxo, o novo conjunto de
dados processado, em varios tipos de ficheiros [38].

O Tableau Prep foi utilizado nesta dissertagao para efectuar algum processamento de
dados, nomeadamente, nos dados das ocorréncias que necessitavam de algumas interven-
¢oes. A escolha deste software recai na possibilidade de integra¢ao com o Tableau Desktop,
no sentido em que é possivel abrir a saida do Prep Builder (os dados que estao a ser alvo
de processamento) no Tableau Desktop, facilitando a permanéncia no fluxo de analise, nao
existindo, assim, a necessidade de sair do fluxo para efectuar novas alteracoes aos dados.
Outro ponto a favor para a decisao da utilizacao desta tecnologia foi o facto de esta conter
uma interface visual onde nao é necessario recorrer a escrita de cddigo para efectuar as

alteracoes aos dados.

3.2.4 QGIS

O QGIS é um software com codigo aberto de Sistema de Informacao Geografica (SIG).
Esta ferramenta é disponibilizada gratuitamente e funciona em diferentes sistemas ope-
rativos como Linux, Unix, Mac OSX, Windows e Android. O QGIS possibilita a criagao,
gestao, visualizagao, manipulagao e analise de dados georreferenciados. Esta ferramenta
permite a criacdo de mapas com multiplas camadas que podem usar diferentes proje-
¢oes. As camadas podem ser geradas a partir de diferentes tipos de ficheiros como, por
exemplo, csv, raster, shapefiles ou GeoJSON. Os dados podem ser considerados/guardados
como sendo pontos, linhas ou poligonos. O QGIS tem integracao de uma consola Python,
que pode ser utilizada para desenvolver novas funcionalidades como algoritmos para
manipular dados utilizando c6digo na linguagem Python. O QGIS disponibiliza também
plugins que vao sendo adicionados pela comunidade de cddigo aberto, aumentando, assim,
o namero de funcionalidades desta ferramenta [32].

O QG IS foi utilizado nesta dissertacao para efetuar algum processamento de dados e
para criar novos conjuntos de dados a partir dos dados das ocorréncias, nomeadamente,
conjuntos de dados que contém informagoes sobre quais os pontos que pertencem a um

poligono. A escolha desta tecnologia recai no facto de esta ser gratuita e apresentar todas
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as funcionalidades que sao necessarias para este trabalho, nomeadamente, a insercao de
dados georreferenciados no mapa e algoritmos que permitem detetar quais sao os pontos

que estdo inseridos nos poligonos.

3.2.5 Anaconda

O Anaconda € uma distribuicao gratuita e de c6digo aberto das linguagens de progra-
magao R e Python para computagao cientifica que visa simplificar a gestao de pacotes
e implantacao. O Anaconda é abrangentemente utilizado para a ciéncia de dados, pro-
cessamento de dados em grande escala, aprendizagem automatica e analise preditiva. A
distribuicao esta disponivel para diferentes sistemas operativos, Windows, Linux e ma-
cOS. O Anaconda disponibiliza algumas aplicagoes como JupyterLab, Jupyter Notebook
QtConsole, Spyder, Glue, Orange, RStudio e Visual Studio Code [19].

Nesta dissertacao a aplicacdo com mais utilizacao é o Spyder (Scientific Python De-
velopment Environment). O Spyder ¢ um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE)
gratuito que esta incluido com o Anaconda. Como IDE é composto por um editor, uma
consola IPython, um explorador de variaveis, um debugger e um menu de ajuda. £ um
poderoso ambiente cientifico escrito em Python, para Python e projetado para cientistas,
engenheiros e analistas de dados. Apresenta uma combinac¢ao de funcionalidades de edi-
¢do avangada, analise, debugging e funcionalidade de criagdo de perfil de uma ferramenta
de desenvolvimento abrangente com a exploracao de dados, execucao interativa, inspecao
profunda e capacidades de visualizagcao de um pacote cientifico. O Spyder integra-se a
varios pacotes proeminentes do Python, o NumPy, SciPy, Matplotlib, pandas, scikit-learn
entre outros. E possivel estender mais as funcionalidades desta tecnologia com plugins
[10].

O Anaconda, mais especificamente o IDE Spyder, foi utilizado nesta dissertagao para
processamento de dados e para o desenvolvimento de programas em Python que fazem
uso de algoritmos de clustering. A escolha desta tecnologia recai no facto de a linguagem
Pyhton ser versatil e facil de usar e porque, para esta dissertacao, contém muitas bibliote-
cas interessantes, nomeadamente, bibliotecas de aprendizagem automatica. A escolha do

Anaconda e do Spyder recai também no facto de todo o set up estar ja montado.

3.2.6 Draw.io

O Draw.io é um software de desenvolvimento de diagramas de cédigo aberto. Esta
disponivel online, via browser, e existem também uma versao desktop. Esta tecnologia dis-
ponibiliza de raiz diferentes tipos de diagramas como diagramas de classe, fluxogramas,
diagramas de entidade-relacao e diagramas de sequéncia. O Draw.io permite a criacao de
varios tipos de diagramas e possibilita o seu armazenamento em diferentes tipos de fi-
cheiros, nomeadamente, PNG, JPEG, SVG, PDF, XML e HTML. Também permite guardar
o diagrama num formato especial que pode ser recarregado novamente no broswer para

editar. Existe também a possibilidade de criagao de bibliotecas com diferentes formas
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pré-definidas. Por fim, o Draw.io tem integragdo com varias plataformas como Google
Drive, OneDrive, Github, GitLab e Dropbox, existindo também uma aplicacao para o Word,
Powerpoin e Excel do Office 365 [13].

O Draw.io foi utilizado nesta dissertagao para a criacao de diagramas e para a criagao
de uma biblioteca grafica com varias formas. A escolha desta tecnologia recai no facto
de ser gratuita e ser online, acessivel via browser, e por permitir o armazenamento de
varias formas em formato de uma biblioteca que pode ser descarregada e recarregada
posteriormente. Também permite descarregar o diagrama criado num ficheiro editavel

que pode ser recarregado novamente no Draw.io e fazer novas alteracgoes.

3.3 Processamento de Dados

Para a realizacao desta dissertacgao é crucial conhecer e entender os dados com os quais
se vai trabalhar. No entanto, também é muito importante que os dados tenham qualidade
para se poder trabalhar com eles.

Nesta secdo irao ser apresentados os dados que foram utilizados nesta dissertagao,
nomeadamente, os dados das ocorréncias do RSB e dados de meteorologia do IPMA,
também sera apresentado o processamento feito a estes conjuntos de dados e respetivos

motivos.

3.3.1 Dados das Ocorréncias do RSB

Os dados principais necessarios para a realizacao desta dissertagao foram disponibi-
lizados pela Cdmara Municipal de Lisboa. Estes dados sao relativos as ocorréncias do
Regimento de Sapadores Bombeiros que aconteceram entre os anos de 2011 e 2018.

No geral, cada ocorréncia contém informagoes sobre a sua localiza¢ao, dados tempo-
rais e caracteristicas.
A Tabela 3.1 apresenta todos os atributos das ocorréncias que estao relacionados com

a sua localizagao. Como podemos observar na Tabela 3.1, existem nove atributos que sao

Tabela 3.1: Informagao de localizacao das ocorréncias

Atributo Descricao
Longitude Longitude do local da ocorréncia
Latitude Latitude do local da ocorréncia
Codigo de via Codigo da via, isto é, da rua do local da ocorréncia
Codigo SIG Codigo SIG, por exemplo, do edificio ou, novamente, cédigo

da via do local da ocorréncia
Codigo SIG da fracgao Cédigo SIG da fracgao do local da ocorréncia
Complemento dolocal ~ Detalhes sobre o local da ocorréncia
Designagao do local Morada do local da ocorréncia
Cddigo SIG da freguesia Codigo SIG da freguesia do local da ocorréncia
Descrigao da freguesia ~ Nome da freguesia do local da ocorréncia
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relativos a localizacao da ocorréncia. Dois desses atributos sao coordenadas geograficas,
latitude e longitude. Quatro atributos sao cédigos que codificam o local da ocorréncia:
o cddigo da via; o cédigo SIG; o codigo da fracgdo e o cédigo SIG da freguesia. Os res-
tantes trés atributos, relativos a localizacdo das ocorréncias, sdo atributos simbdlicos: o
complemento do local; a designacao do local e a descrigao da freguesia.

O atributo do cédigo SIG tem algumas particularidades, pois pode conter também
o codigo da via. Esta situagao surge em ocorréncias que aconteceram na rua e nao, por
exemplo, em casas.

Visto que os dados sao referentes aos anos de 2011 até 2018, os coédigos SIG e descri-
cao das freguesias de anos posteriores a 2013 podem conter informacoes diferentes dos
anos anteriores a 2013. Isto acontece porque no ano de 2012 houve uma reorganizagao
administrativa que levou a unido de varias freguesias do concelho de Lisboa.

A Tabela 3.2 exibe todos os atributos temporais das ocorréncias. Como a Tabela 3.2
demonstra, apenas existem dois atributos temporais. Um refere-se a data e hora do registo
da ocorréncia no sistema. O outro é relativo a data e hora da altima mudanca de estado

que a ocorréncia sofreu.

Tabela 3.2: Informagao temporal das ocorréncias.

Atributo Descricao

Data e hora Data e hora do registo da ocorréncia
Data e hora alteracdo do estado Data e hora da alteracao do estado da ocorréncia

A Tabela 3.3 contém todos os atributos relativos as caracteristicas das ocorréncias.
E possivel verificar pela Tabela 3.3 que existem quatorze atributos que caracterizam as
ocorréncias. Cinco destes atributos sao identificadores: o identificador da ocorréncia; do
estado; da tipologia; da entidade que iniciou o processo e o identificador do sistema do
RSB. Quatro atributos sao simbolicos: a descri¢ao do estado; a tipologia da ocorréncia
e a entidade que iniciou o processo. Trés atributos sao numéricos: o indicador do grau
de risco; o numero de viaturas a enviar para o local e a estimativa de elementos a enviar
também para o local da ocorréncia. Por fim, os restantes dois atributos sao boleanos:
o indicador de suspensao e de falso alarme apds a ativacao de meios para o local da
ocorréncia.

A descri¢ao do estado da ocorréncia apenas pode apresentar um de trés valores possi-

veis. Os trés valores possiveis e respectivos significados sao os seguintes:
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Tabela 3.3: Informagao das caracteristicas das ocorréncias.

Atributo

Descricao

1D

ID do estado

Descricao do estado

ID da tipologia

Descrigao da tipologia
Descri¢ao da ocorréncia
ID da entidade

Descri¢ao da entidade
Indicador do grau de risco
Indicador de suspensao
Identificador de falso alarme

ID sistema de ocorréncias do RSB
Numero de viaturas
Estimativa numero de elementos

Identificador tnico da ocorréncia

Identificador do estado da ocorréncia

Descricao do estado da ocorréncia

Identificador da tipologia da ocorréncia

Descricao da tipologia da ocorréncia

Detalhes sobre a ocorréncia

Identificador da entidade que iniciou a ocorréncia
Sigla da entidade que iniciou a ocorréncia

Grau de risco associado a ocorréncia

Indica se a ocorréncia foi suspensa ou nao

Indica se a ocorréncia foi falso alarme depois da
activacao de meios ou nao

Codigo identificador do sistema de ocorréncias do RSB
Numero de viaturas a enviar para o local da ocorréncia
Estimativa do numero de elementos que serao enviados
para o local da ocorréncia

e ”A”: acionada.

Este estado significa que a ocorréncia tem meios a trabalhar no local da interven-

cao.

* "FO”: fecho operacional.

Este estado significa que ja nao existem meios no local da intervencao, ou seja, a

intervencdo acabou.

e ”"FA”: fecho administrativo.

Este estado s6 pode acontecer apds a ocorréncia estar fechada operacionalmente.

Este estado significa que a ocorréncia esta fechada operacionalmente e que ja foi

realizado um relatorio relativo a intervencao.

As ocorréncias tém uma tipologia associada. Esta tipologia pode ser separada em duas

partes, um tipo geral e um subtipo. Nestes dados foram detectas varias tipologias gerais

que estao presentes na tabela 3.4.

Existem algumas tipologias gerais que sao mais comuns nos dados das ocorréncias

que outras. A figura 3.2 apresenta a distribui¢ao das ocorréncias pelas tipologias gerais.

Como ilustrado na figura 3.2, quase metade das ocorréncias presentes neste conjunto de

dados, cerca de 49,5%, é referente a ocorréncias do tipo "Servigos", sendo que existe uma

grande diferenca relativamente a segunda tipologia geral que mais ocorréncias tem, a de

"Infra-estruturas e Vias de Comunicagao'que contém cerca de 13,5% das ocorréncias do

RSB. Para maior compreensao das tipologias gerais a figura 3.3 apresenta a evolugao do

numero de ocorréncias das tipologias gerais ao longo das semanas de sete anos de dados.
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Tabela 3.4: Tipologias gerais presentes no conjunto de dados das ocorréncias.

Tipologia Geral

Acidentes

Actividades

Conlflitos Legais

Eventos de Protecao Civil

Incéndio

Infra-estruturas e Vias de Comunicagao
Pré-Hospitalar

Servicos

Tecnologicos Industriais

TOK

30K

Percentagem do total de ocorréncias

8,00% 7,75%

6,97%
10K ’
473%
oK - 0.50%
Servigos nfra- Acidentes Pré-Hospitalar  Incéndio Actividades Tecncldgicos Conflitos

estruturas e ndustriais Legais

Figura 3.2: Distribui¢ao do namero de ocorréncias pela tipologia geral.

De salientar que esta figura tem um eixo vertical com valores maximos diferentes para
tipologia geral.

Com a figura 3.3 é possivel detetar alguma sazonalidade nas tipologias gerais. Clara-
mente existe sazonalidade nos incéndios, existe um aumento no numero de ocorréncias
que é periédico e acontece durante os meses tipicamente mais quentes. E também pos-
sivel analisar que a tipologia de infra-estruturas e vias de comunicacao apresenta picos
elevados no namero de ocorréncias. Estes picos poderao ser um interesse de futura analise
e poderao estar relacionados com eventos meteorologicos mais severos, como inundagdes.
Também se pode observar que o niimero de ocorréncias da tipologia geral de "Activida-
des"tem vindo a ter um aumento ao longo do tempo, assim como a tipologia geral de
"Acidentes". Tipologias do tipo "Eventos de Protecao Civil"apenas comegaram a surgir

no ano de 2017. De resto, as restantes tipologias gerais ndo apresentam nenhum padrao
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Tipologia
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Figura 3.3: Evolugao temporal das tipologias gerais das ocorréncias ao longo de todas as
semanas existentes no conjunto de dados.

temporal visivel.

Cada tipologia geral tem associado um conjunto de subtipos possiveis. Por exemplo,
para ocorréncias do tipo geral "Pré-Hospitalar” existem seis subtipos: "Afogamento”,
”Doenga Subita”, “Intoxicacao”, “"Parto”, "Queimado” e “"Traumatismo/Queda”. Uma lista
com todos os subtipos de todas as tipologias gerais existentes esta presente no apéndice
B.

Para uma determinada tipologia de ocorréncia existe uma referéncia da quantidade
de elementos e viaturas a enviar para o local da ocorréncia. As viaturas s6 podem sair
para o local da intervengao se tiverem a guarnigao completa.

O atributo do grau de risco apresenta dois valores numéricos possiveis. Os valores

possiveis para este atributo e respectivos significados sao:
 2: grau de risco elevado;
* 1: grau de risco moderado.

O atributo da descri¢cao da ocorréncia € um campo de texto livre que contém detalhes
sobre a ocorréncia como, por exemplo, pontos de referéncia para ajudar a localizar o local.
Também é comum aparecer neste atributo, em casos de ocorréncias pré-hospitalares, o
sexo e idade do paciente e os codigos dos Centros de Orientacao de Doentes Urgentes
(CODU).

Para explorar e conhecer o conjunto de dados das ocorréncias foi elaborado um rela-
torio de qualidade destes dados, nao s6 com o intuito de explorar os dados, mas também

de saber qual a qualidade dos mesmos visto serem a base do trabalho desta dissertagao.
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O relatério de qualidade de dados elaborado pode ser consultado no apéndice A. Este
relatorio levanta alguns problemas com a qualidade deste conjunto de dados, portanto
foi necessario realizar um pré-processamento antes de avancar para o desenvolvimento
de ferramentas de exploracao e analise.

Foi tomada a decisao de nao utilizar, para efeitos de analise, atributos que apresentem
percentagens altas de valores nulos apesar de poderem ser atributos interessantes para
analise. Este é o caso dos atributos de grau de risco da ocorréncia e do indicador de falso
alarme ap0s a activacao de meios para o local da intervencao, estes apresentam 97% e
99% de valores nulos, respectivamente. Houve a possibilidade de comunicar com a CML
sobre o porqué destes valores serem tao elevados e, relativamente ao grau de risco, foi
comunicado que a maior parte das ocorréncias nao esta tipificada, sendo dificil atribuir
um valor de grau de risco as ocorréncias e, relativamente, ao indicador de falso alarme
foi dito que se devia assumir que quando este atributo aparece a nulo é porque o campo
nao foi preenchido, que apenas é colocado 0 (nao foi falso alarme) ou 1 (foi falso alarme)
quando se acha necessario ou quando se conseguiu determinar esse facto. Com todas as
respostas obtidas nao houve davida que estes atributos nao seriam considerados para
analise.

O primeiro processamento passou por excluir todas as ocorréncias do ano de 2011.
Isto porque este ano nao é considerado um ano representativo da realidade, pois apresenta
poucos registos de ocorréncias e existem alguns meses onde nem ha registos.

Existia o problema da coexisténcia nos dados de duas organiza¢des administrativas
diferentes das freguesias. Portanto, houve a necessidade de eliminar uma dessas organi-
zagoOes, a organizacao mais antiga, e atualizar as ocorréncias anteriores ao ano de 2013
(inclusive) para a nova organizacao. Como houve uma juncao das freguesias as alteragoes
nao foram complexas de realizar, a tinica excepcao foi a antiga freguesia "Santa Maria dos
Olivais"que se dividiu em duas novas freguesias. Portanto, nesta situagao de divisao, foi
necessario recorrer as coordenadas geograficas das ocorréncias para actualizar a freguesia.
Outro problema, também relacionado com as freguesias, foi o facto de algumas ocorrén-
cias apresentarem o identificador da freguesia preenchido, mas nao tinham preenchido a
designacao da freguesia. Sendo que um identificador mapeia para uma tnica designacgao,
a designacao foi preenchida de acordo com o identificador presente.

Outro processamento que foi executado foi mapear um identificador de tipologia da
ocorréncia para uma unica descricao de tipologia. Acontece que existiam identificadores
que apresentavam duas descri¢des diferentes. Um exemplo deste problema esta presente
na tabela 3.5. Para solucionar esta questao foram identificados quais os identificadores e
descrigoes associadas e foi escolhida apenas uma das descri¢des possiveis, sendo que as
descri¢des nao variam muito entre si. Algumas ocorréncias continham também o mesmo
problema do que acima descrito para as freguesias, continham o identificador da tipologia,
no entanto, nao tinham descricao da tipologia associada. Portanto, agora que todos os
identificadores mapeiam para uma tnica descrigao, solucionar estes casos foi facil.

Por fim, existiam alguns problemas com atributos geograficos. O primeiro problema
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Tabela 3.5: Identificadores de tipologias a mapear para diferentes descri¢oes de tipologias.

Identificador Descrigoes

8711 - Actividades - Apoio Social Avaliagao

176 8711 - Actividades - Apoio Social Visitas Pontuais

detetado foi que existiam ocorréncias sem coordenadas geograficas, no entanto, tinham
uma morada associada. Para ocorréncias com este problema foi desenvolvido um pro-
grama em Java que dada a morada gera as coordenadas geograficas associadas. Para tal foi
utilizada a Geocoding and Search API do HERE. Esta API REST ¢ utilizada para encontrar
as coordenadas geograficas de um endereco conhecido, local, localidade ou area admi-
nistrativa, mesmo se a consulta estiver incompleta ou parcialmente incorreta. Também
existiam ocorréncias que ficavam fora do concelho de Lisboa entao foram removidas. Este
processo foi efectuado utilizando as funcionalidades do QGIS. Foram criadas duas cama-
das, uma de pontos, as ocorréncias, e outra um poligono, a area do concelho de Lisboa e
foram pedidas as ocorréncias que estavam dentro desse poligono. Para terminar, para o
desenvolvimento de alguns dashboards foi necessario criar novas colunas no conjunto de
dados. Foi acrescentada uma nova coluna ao conjunto de dados para indicar em que area
de influéncia dos quartéis do RSB a ocorréncia caiu. Para esta tarefa a CML disponibilizou
um GeoJ/SON com os poligonos de todas as areas de influéncias dos quartéis. Esta situagao

é semelhante a descrita anteriormente onde foi utilizado o QGIS.

3.3.2 Dados de Meteorologia

Para a procura de variaveis potencialmente explicativa para possiveis padroes deteta-
dos, a Camara Municipal de Lisboa cedeu o conjunto de dados meteoroldgicos, relativos
ao ano de 2018, do IPMA.

O conjunto de dados meteoroldgicos disponibilizado é apenas relativo ao ano de 2018
e apresenta as condi¢oes meteorologicas. Este conjunto de dados apresenta os atributos

que estao presentes na tabela 3.6 e que sao recolhidos de hora a hora.

Tabela 3.6: Atributos presentes no conjunto de dados meteorolégicos do IPMA.

Atributo Unidades

Rumo do vento
Intensidade do vento km/h

Temperatura do ar °C
Radiacao solar W/m?
Precipitagao mm
Humidade do ar %

Existindo trés estagoes meteoroldgicas no concelho de Lisboa, os atributos descritos

na tabela 3.6, sdo apresentados para cada uma dessas estac¢oes, de hora em hora. Na figura
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3.4 podemos ver onde estao localizadas estas estacdes meteoroldgicas. Acontece que nem
sempre todas estas estagoes estao a funcionar ou conseguem recolher as informacgdes dos
atributos. Quando isso acontece é apresentado um valor default no respectivo atributo

para informar que algo nao correu bem, esse valor é -990.0.
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Figura 3.4: Localizacao das estagoes meteorologicas automaticas do IPMA em Lisboa.

Nao sendo o concelho de Lisboa muito extenso em termos de area e por conter trés
estagoes meteoroldgicas, foi investigado se os valores apresentados por essas estagoes,
para cada atributo, as mesmas horas diferiam muito entre si. Da analise feita resultou que
nao existe muita diferenca entre as estagoes e, por vezes, apenas uma das estacoes esta a
recolher dados. Isto levou a necessidade de processar os dados de meteorologia para ter
apenas uma vista global do tempo no concelho de Lisboa, e nao trés, e também para fugir

a falta de dados nalgumas estacoes.

Foi criado um novo ficheiro que contém as colunas apresentadas na tabela 3.7. O atri-
buto rumo do vento nao foi incluido, pois foi considerado desinteressante para as analises
que irao ser feitas posteriormente. As colunas "Humidade", "Precipitagao”, "Radiagao",
"Temperatura'e "Vento"foram calculadas a partir dos dados iniciais das trés estagoes me-
teoroldgicas, sendo a média horaria dos valores apresentados por essas estagoes. Caso nao
houvesse registo de valores nalguma estacao, essa estacao nao entraria para o calculo da
média. Deste modo ultrapassou-se o facto de algumas estagdes nao estarem a funcionar
e conseguiu-se obter uma visao global do estado do tempo no concelho de Lisboa, nao
deixando de ser representativo, pois inicialmente nao existia muita diferenga entre os

valores apresentados pelas diferentes estagdes.
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Tabela 3.7: Colunas do novo conjunto de dados apds processamento.

Coluna Descricao

Data e hora  Data e hora da leitura
Humidade Humidade do ar (%)
Precipitacao  Precipitagao (mm)

Radiacao Radiacio solar (W/m?)
Temperatura Temperatura do ar (°C)
Vento Intensidade do vento (km/h)

3.4 Agrupamento

Para a realizagao deste trabalho, nomeadamente, para conseguir responder a algumas
das questdes principais foi necessario recorrer a técnicas de clustering.
Esta secao esta dividida em duas partes, o clustering temporal e o espacial. Sera des-
crito o porqué de ser necessario recorrer a estas técnicas de clustering, serao apresentados
quais os agrupamentos que foram feitos, quais os algoritmos utilizados, como foi feita a

escolha dos parametros desses algoritmos e os resultados obtidos.

3.4.1 Temporal

Uma das questoes principais que foi recolhida no inicio do trabalho, presente na se¢ao
3.1, foi: "Existem tipologias de ocorréncias que tém o mesmo comportamento temporal?".
Para responder a esta questao é necessario utilizar técnicas de clustering com o objetivo de
agrupar as tipologias que tém um comportamento semelhante em termos temporais. O
conceito de semelhantes em termos temporais é abrangente, por isso, foi decidido fazer o
agrupamento em diferentes granularidades temporais. O agrupamento foi realizado para

cada uma destas granularidades temporais:
* Estacoes do ano;
* Meses;
¢ Dias da semana;
* Partes do dia - a tabela 3.8 apresenta como foi decomposto um dia por partes;
* Horas.

Definidos quais os agrupamentos que necessarios, houve a necessidade de construir os
varios conjuntos de dados que servirao para alimentar o algoritmo de clustering. A tabela
3.9 exemplifica o conjunto de dados criado para o agrupamento ao nivel das esta¢oes do
ano. Para as restantes granularidades temporais, meses, dias da semana, partes do dia
e horas, a constru¢ao do conjunto de dados é semelhante, sendo que nas colunas estao

dados referentes a parti¢ao temporal de cada granularidade temporal. Como demonstrado
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Tabela 3.8: Decomposi¢ao de um dia por partes.

Parte do dia Intervalo de tempo

Madrugada  00:00h até 07:5%h

Manha 08:00h até 11:59h
Almogo 12:00h até 14:5%
Tarde 15:00h até 18:5%h
Jantar 19:00h até 20:5%h
Noite 21:00h até 23:59h

na tabela 3.9, existe uma linha para cada tipologia existente no conjunto de dados e
uma coluna para cada parti¢ao do tempo. Como existem tipologias que contém muitas
ocorréncias e outras que nao contém assim tantas ocorréncias nao foi utilizado o ntmero
de ocorréncias absoluto para preencher as linhas do conjunto de dados. Portanto, foi
utilizada a percentagem do total de ocorréncias de cada tipologia. Isto ¢, cada tipologia
tem um namero total de ocorréncias associado e para cada parti¢ao do tempo sao contadas
quantas dessas ocorréncias aconteceram nessa particao, sendo que, no final esse namero
de ocorréncias na partigao é dividido pelo total de ocorréncias da tipologia obtendo-se
assim um valor que é transformado em percentagem multiplicando por cem. No final, a
soma dos valores presentes em cada linha é sempre 100% nao havendo assim distin¢ao
entre tipologias com muitas e poucas ocorréncias. Deste modo é possivel analisar apenas

o comportamento temporal das varias tipologias esquecendo a sua popularidade.

Tabela 3.9: Exemplo do conjunto de dados criado para o clustering das tipologias para as
estacoes do ano.

Tipologia Inverno Owutono Primavera Verao
1100 - Incéndio - Povoamento Florestal 1,8% 10,5% 12,3% 75,4%
4200 - Pré-Hospitalar - Doenga Subita  27,7% 22,5%  27,1% 22,7%

Para o agrupamento temporal, nas varias granularidades, das tipologias foi utilizado
o algoritmo de clustering Kmeans. A escolha deste algoritmo em particular recaiu no facto
de considerar todos os registos para o agrupamento, isto €, ndo descarta registos, nao
existe a no¢ao de ruido. A utilizagao do Kmeans proporciona um agrupamento de todas
as tipologias em grupos e s6 existe a necessidade de optimizar um parametro, o nimero
de grupos finais, o parametro k. Para a escolha do parametro deste algoritmo, o k, foi
utilizado o conhecido método do cotovelo e os valores de silhouette score. A figura 3.5
apresenta o grafico resultante da aplicagao do método do cotovelo no conjunto de dados
criado para o clustering das tipologias para as estagdes do ano.

Com o grafico presente na figura 3.5 nao é logo imediato a detecao do cotovelo, mas
o melhor valor de k estd entre seis e oito. Como nao é exato onde se situa o cotovelo,
foi utilizado o silhouette score para decidir entre os valores seis, sete e oito para o k. O

silhouette score mede a semelhanca de um ponto com o seu proprio cluster (coesao) em
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Figura 3.5: Grafico do método do cotovelo para o conjunto de dados do clustering temporal
das tipologias para as estagoes do ano.

comparacao com outros clusters (separacao). O intervalo do valor desta pontuagao esta
entre 1 e -1, sendo que quanto mais alto o valor melhor. Um valor alto é desejavel e indica
que o ponto esta colocado no cluster correto. O silhouette score atinge o maximo global no k
ideal. Os resultados para o silhouette score obtidos para os diferentes k estao apresentados
na tabela 3.10.

Tabela 3.10: Valores da métrica silhouette score para diferentes k no agrupamento por
estacoes do ano.

Valor do k Valor do silhouette score

6 0.463
7 0.436
8 0.425

Com os resultados obtidos presentes na tabela 3.10, o valor do namero de clusters, o k,
escolhido foi 0 K = 6, pois esta na zona do cotovelo e tem a melhor pontuacao do silhouette
score. Ao analisar os resultados obtidos com esta defini¢ao de k através de visualizagdes no
Tableau notou-se que existiam grupos com poucas tipologias, inclusive, grupos que ape-
nas continham uma tipologia. Devido a casos destes houve a necessidade de intervir, pois
visualmente iria afetar a percepcao do utilizador. Portanto, foi considerado que grupos
com menos de cinco tipologias seriam agrupados. O grupo resultante deste agrupamento
seria considerado um grupo de tipologias que nao partilham nenhum agrupamento tem-
poral entre si. Para demonstrar que este agrupamento nao ¢ significativo, existem no total
109 tipologias e o tamanho do maior grupo que contém os grupos com poucas tipologias
¢ de 16 no caso do agrupamento considerando as horas. Os métodos acima explicados
foram utilizados para todas as granularidades temporais.

A tabela 3.11 contém uma sintese do agrupamento temporal nas diferentes granula-

ridades temporais consideradas. Esta tabela apresenta o valor escolhido para o k, o valor
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Tabela 3.11: Sintese do agrupamento temporal.

Granularidade k  silhouette score N° grupos finais N° tipologias por grupos

Estacobesdoano 6  0.463 4 72;14;12e11

Meses do ano 12 0.319 4 71;17;17 e 4
Dias da semana 10 0.379 4 74;16;12e 7
Partes do dia 6 0.435 4 70;20;10e 9
Horas 10 0.312 4 68;17;15¢e9

da métrica silhouette score associado ao parametro escolhido, o niimero final de grupos
temporais resultantes da execucao do algoritmo Kmeans com o parametro escolhido e
ap6s a agrupamento dos grupos de pequena dimensao e, por fim, o nimero de tipologias

de cada um desses grupos.

[ |

a Resultado para as estagdes do ano. b Resultado para os meses do ano.

A \

Ve U

¢ Resultado para os dias da semana. d Resultado para as partes do dia.

I~

e Resultado para as horas.

Figura 3.6: Resultados do agrupamento temporal.

A figura 3.6 apresenta os resultados obtidos para os varios agrupamentos temporais

das tipologias. As figuras presentes na figura 3.6 apresentam o comportamento temporal
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dos diferentes grupos resultantes do agrupamento. Cada linha representa o comporta-
mento de um grupo e a grossura da linha esta mapeada para o numero de tipologias
contidas nesse grupo, ou seja, quanto mais grossa a linha maior o numero de tipologias
esse grupo contém. As linhas representadas a cor cinzenta apresentam o grupo que so-
freu a agregacao dos grupos que continham poucas tipologias. Em alguns destes graficos
existe uma descontinuidade na linha que representa o comportamento temporal dos gru-
pos. Isto quer dizer que nao existem registos de ocorréncias daquele grupo naquele dado
momento do tempo. A figura 3.6a apresenta o comportamento temporal, ao longo das
estagoes do ano, dos quatro grupos resultantes. O grupo a azul representa tipologias que
tém um comportamento temporal constante ao longo das estagdes. Este grupo € o grupo
com mais tipologias associadas. Isto é visivel pela grossura da sua linha. O grupo a laranja
representa tipologias que tém maior incidéncia durante a estagao de Verao, sendo que
tem pouca expressividade durante o Inverno. O grupo a vermelho representa tipologias
que tém muita incidéncia no Outono e alguma no Inverno, mas pouca durante o Verao.
Por fim, o grupo a cinzento, resultante da agregacao dos grupos de pequena dimensao,
tem um comportamento semelhante ao grupo vermelho mas com menos incidéncia no
Outono e mais no Inverno. A mesma analise pode ser realizada para as figuras 3.6b, 3.6c,
3.6d e 3.6e.

Para desenvolver este trabalho de agrupamento foi necessario desenvolver um pro-
grama em python. Foi utilizada a biblioteca sklearn para correr o algoritmo Kmeans e para

obter a métrica silhouette score.

3.4.2 Espacial

Para além do agrupamento temporal foi também necessario fazer um agrupamento es-
pacial para responder a uma das perguntas relevantes, "Existem agrupamentos espaciais
de ocorréncias no concelho de Lisboa?". Para responder a esta questao foi necessario recor-
rer a mecanismos de clustering com o objetivo de agrupar espacialmente as ocorréncias.
Este agrupamento foi feito para trés conjuntos de dados. Esses conjuntos de dados sao os

seguintes:
¢ Todas as ocorréncias;

* Todas as ocorréncias excepto alguns "Servigos"(Fecho de Agua, Abertura de Porta -
Sem Socorro e Sinalizar Buraco), isto porque as ocorréncias de "Servicos'representam

uma elevada percentagem do conjunto de dados original;

* Todas as ocorréncias de emergéncia. A tabela 3.12 apresenta a lista de tipologias

que sao consideradas de emergéncia pelo RSB.

Para cada um dos agrupamentos foi necessario criar conjuntos de dados. Esses con-

juntos de dados apenas continham informagoes sobre ocorréncias que pertenciam ao
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Tabela 3.12: Tipologias das ocorréncias consideradas de emergéncia.

Tipologia

Incéndios

Acidentes

Infra-estruturas e Vias de Comunicacao
Servigos - Abertura de Porta - Com Socorro
Atividades - Busca/Resgate (Pessoas e Animais)

agrupamento em questao. Existia uma linha para cada ocorréncia e trés colunas, o identi-
ficador da ocorréncia, a latitude e longitude da ocorréncia.

Para o agrupamento espacial, para os varios conjuntos de dados, foi utilizado o al-
goritmo de clustering DBSCAN. A escolha deste algoritmo para fazer o agrupamento foi
devido a sua capacidade de considerar ruido, pois nao se pretende obrigar a que todas
as ocorréncias estejam num grupo, por considerar a nocao de densidade e, por fim, por
existir bibliotecas em python bem documentadas com a implementagao deste algoritmo.
Para utilizar este algoritmo é necessario definir dois parametros importantes, o eps e o
minPoints. O eps é a distancia maxima entre dois pontos para que um seja considerado
proximo do outro, enquanto que o minPoints ¢ o nimero minimo de pontos necessarios
para formar um grupo. Para a escolha do melhor valor para o eps foi novamente utilizado
o método do cotovelo. O método do cotovelo para o DBSCAN tenta classificar os dados e
tenta encontrar a distancia entre os vizinhos para encontrar a distancia minima entre eles.
Isto apresenta a curva do cotovelo para encontrar a densidade dos pontos e seus valores
de eps. A figura 3.7 apresenta o grafico obtido para o método do cotovelo para o conjunto

de dados com todas as ocorréncias.

0.008
0.007 \
0.006 ‘
0.005 \

0.004

Distance

0.003

0.002 ——
0.001

0.000 T T T T

Paints

Figura 3.7: Grafico do método do cotovelo para o conjunto de dados de todas as ocorrén-
cias do clustering espacial.

Como se pode verificar pela figura 3.7, o valor ideal de eps é 0.002, pois é onde esta
o cotovelo do grafico. Depois de definido o valor de eps é necessario escolher o valor do

minPoints que ira definir qual o tamanho minimo necessario para se formar um grupo.
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O conjunto de dados é extenso e os locais das ocorréncias nao sao muito dispersos, por
isso, o classico minPoints = 5 nao funciona, pois assim considera quase todo o concelho de
Lisboa um tinico grupo. Para procurar o melhor valor do minPoint foi utilizada a métrica
silhouette score. Para encontrar o valor ideal para este parametro foi definido um intervalo
de valores para o minPoints e um step. Dando o exemplo do clustering com todo o conjunto
de dados das ocorréncias de emergéncia, o intervalo considerado mais promissor foi o
de [50; 100] com um step de 10, ou seja, na primeira iteracao o algoritmo iria correr
com o eps = 0.002 e minPoints = 50, na segunda com eps = 0.002 e minPoints = 60 e
assim sucessivamente. Para cada iteracao era retirada a métrica silhouette score para o
agrupamento resultante. Os valores dessa métrica para cada valor possivel de minPoints

estao apresentados na tabela 3.13.

Tabela 3.13: Valores da métrica silhouette score para diferentes minPoints no agrupamento
com dados das ocorréncias de emergeéncia.

Valor do minPoints Valor do silhouette score

50 -0.358
60 -0.311
70 -0.222
80 -0.133
90 -0.141
100 -0.164

Com os valores de silhouette score presentes na tabela 3.13, foi escolhido o valor de 80
para o parametro minPoints por ser o que obtém um valor melhor da métrica. Esta meto-
dologia foi utilizada para fazer todos os trés agrupamentos espaciais. Primeiro procurar
o melhor valor de eps usando o método do cotovelo e, por fim, definir um intervalo de
interesse e um step e utilizar os valores da métrica silhouette score obtidos nesse intervalo

para determinar qual o melhor valor para minPoints.

Tabela 3.14: Sintese do agrupamento espacial.

Agrupamento das ocorréncias eps minPoints silhouette score N° grupos
Todas 0.002 200 -0.184 33
Todas excepto alguns "Servigos" 0.002 150 -0.114 33
Todas de emergéncia 0.002 80 -0.133 30

A tabela 3.14 contém uma sintese do agrupamento espacial dos trés conjuntos de
dados considerados. Esta tabela apresenta os valores escolhidos para eps e minPoints, o
valor da métrica silhouette score associado aos parametros escolhidos e o nimero de grupos
espaciais resultantes da execugao do algoritmo DBSCAN com os parametros escolhidos.

A figura 3.8 apresenta os resultados obtidos neste agrupamento espacial para os dife-
rentes conjuntos de dados. Cada ponto no mapa representa uma ocorréncia e o ponto esta

colorido de acordo com o grupo a que pertence. A coloracao destes mapas esta pensada
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© 2020 Mapbox ® Openstreetiap

a Resultado com todas as ocorréncias.

® 2020 Mapbox ® OpenStreethap

b Resultado com todas as ocorréncias excepto alguns "Servigos".
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¢ Resultado com as ocorréncias de emergéncia.

Figura 3.8: Resultados do agrupamento espacial.
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da seguinte forma: pontos a preto sao considerados ruido, grupos coloridos sao grupos
que pertence ao top 10 de maiores dimensoes e grupos numa escala de cinzentos sao gru-
pos secundarios, isto é, grupos de menores dimensoes que nao estao presentes no top 10.
Como podemos ver na figura 3.8 os agrupamentos resultantes nao sao muito diferentes
entre si. Existem dois grupos grandes em todas as figuras 3.8a, 3.8b e 3.8c, o grupo a azul

escuro e o grupo a azul claro.

Para o desenvolvimento deste trabalho de agrupamento foi utilizada, novamente, um
progrma em python e a biblioteca sklearn que contém o algoritmo do DBSCAN e a métrica
silhouette score.

3.5 Dashboards Desenvolvidos

O objetivo desta dissertacao é desenvolver ferramentas que permitam a exploracao e
analise de padroes temporais, espaciais e espacio-temporais. Durante esta dissertagao
foram desenvolvidos varios dashboards que procuram responder as questdes que foram
inicialmente consideradas relevantes. Estas ferramentas devem ser interativas e de facil

uso/compreensao.

Nesta se¢ao serao apresentados os dashboards desenvolvidos, nomeadamente, quais as
questoes que eles pretendem responder, quais as visualiza¢oes e interacoes que contém.
Para a descrigdo dos dashboards, das suas visualiza¢Oes e interacdes, sera utilizada a lin-
guagem grafica IVML. Sera aqui feita uma breve introducao a esta linguagem de modo a,
posteriormente, ser facil a leitura dos diagramas [IVML.

O apéndice C contém todos os diagramas IVML, tanto de intera¢ées como de tooltips,
de todos os dashboards que irdo ser apresentados no formato de uma pagina inteira para

maior compreensao.

3.5.1 Introducao a Linguagem grafica IVML

O IVML - Interaction Visualization Modeling Language é uma linguagem grafica que
pretende descrever um dashboard, nomeadamente, os seus componentes e interacoes, em
diagramas de facil leitura e compreensao. Existem dois tipos de diagramas IVML, o di-
agrama de interagoes e o diagrama de tooltips. O diagrama de interacOes apresenta a
estrutura de um dashboard, quais as componentes existentes e quais as interagdes existen-
tes nele. Este diagrama tem como objetivo descrever quais os componentes, em destaque,
as visualiza¢Oes, nomeadamente, qual o tipo de grafico, quais as variaveis visuais e quais
os dados que sao utilizados. Também tem como objetivo apresentar quais sao as interagoes
que o dashboard disponibiliza aos utilizadores. Mostra qual é a acao necessaria para iniciar
a interacao, quais os dados que sao manipulados e quais as componentes/visualizagoes
que serao afetadas. Relativamente ao diagrama de tooltips, este diagrama pretende apre-

sentar quais sao as tooltips dos diferentes componentes do dashboard. Os componentes
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podem ser de varios tipos: imagens, texto, botdes, filtros, parametros, legendas, tooltips,

visualizacOes e dashboard.

\FO| Filtro

|E| Botdo [ Dados | ﬂﬁﬁ'arametro J
a Botao. b Filtro. ¢ Parametro.
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g Dashboard.

Figura 3.9: Exemplo dos componentes da linguagem IVML.

A figura 3.9 demonstra a representagao grafica de alguns dos componentes acima
referidos. Como ¢ visivel na figura 3.9 todos os componentes tém um identificador na
parte superior esquerda. Este identificador tem a letra inicial de acordo com o tipo de
componente a que pertence. Os varios componentes podem ser identificados através da
sua forma geométrica, da sua cor e da sua letra inicial do identificador. Quanto a forma
geométrica, é facil identificar componentes diferentes pela forma grafica que apresen-
tam, por exemplo, o componente botao presente na figura 3.9a é facil de distinguir do
componente parametro presente na figura 3.9c devido a sua forma, um é um hexagono e
outro é um retangulo. Também ¢é possivel distinguir componentes pela cor que apresen-
tam, por exemplo, o componente tooltip (na figura 3.9e) e o componente visualizacao (na
figura 3.9f) sao distinguiveis, pois um é cinzento e outro é azul. Existem componentes
que nao podem ser distinguidos nem pela forma nem pela cor, no caso do filtro (na figura
3.9b) e da legenda (na figura 3.9d). Nestes casos os componentes sao distinguidos pela
letra inicial do seu identificador, o filtro apresenta um F e a legenda apresenta um L.
O componente visualmente mais complexo é o componente da visualizagao. Através da

figura 3.9f podemos identificar que este componente pode apresentar: o identificador,
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(a) Filtragem.
Figura 3.10: Representacao de algumas interagdes.

®)
(b) Hover.

(a) Clique.
Figura 3.11: Representacao dos tipos de a¢oes para iniciar as interagoes.

um titulo, quais as variaveis visuais que faz uso (canto superior direito), qual o tipo de
grafico (centro) e, por fim, quais os dados utilizados para esta visualizagao. Relativamente
as variaveis visuais, estas podem ser: cor, tamanho e forma. Quanto ao tipo de graficos
existem varias possibilidades, por exemplo, texto, tabela, grafico de barras, grafico de bar-
ras stacked, grafico de linhas, grafico de area, mapas, mapa coropleto, hexabins, circulos,

heatmaps, scatter plot, gantt chart e animagoes temporais.
Esta linguagem também permite descrever varios tipos de iteragoes. Alguns tipos de
intera¢des mais conhecidas e utilizadas sao a de filtragem e de destaque.
Estas interagOes sao representadas na forma presente na figura 3.10, onde no centro

do paralelogramo podem estar icons que representam o tipo de agao, por exemplo, uma
filtragem (figura 3.10a) ou um destaque (figura 3.10b). As interagdes tém de ter um
componente de partida, onde a acao € iniciada, e um ou mais componentes de chegada,
componentes que serao afetados pela acao. Também é necessario ser especificado que
tipo de agao é necessaria para iniciar as interagoes, isto é, pode ser um clique num ponto
da visualizagdo ou um hover num ponto da visualizagdo. A figura 3.11 demonstra a

representacao grafica da acao de clique e hover.

A figura 3.12a apresenta um exemplo de duas intera¢des diferentes. Uma interagao
de filtragem iniciada com um clique (figura 3.12a) e uma interacao de destaque iniciada

com um hover (figura 3.12b).
3.5.2 Comparacio das Ocorréncias nas Areas de Influéncia dos Quartéis

O desenvolvimento de ferramentas visuais tem como objetivo criar mecanismos grafi-
cos que ajudem os utilizadores a responder a questoes relevantes. No inicio da dissertacao
foi elaborada uma lista com estas questdes. Uma das perguntas consideradas relevantes

foi: "Quais sao as areas de influéncia dos quartéis que apresentam comportamentos se-

melhantes/diferentes em termos de ocorréncias e suas caracteristicas?". No entanto, a
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Figura 3.12: Exemplo de interagdes iniciadas por diferentes tipos de agoes.

parte de comportamentos semelhantes/diferentes em termos de caracteristicas das ocor-
réncias é um termo vago. Por isso, foram definidas quais as caracteristicas interessantes
para analise. Foi definido que se devia analisar os comportamentos em termos de meios
mobilizados (elementos e viaturas), das tipologias das ocorréncias, da evolugao temporal
e da média diaria de ocorréncias. Para resolver esta questao foi desenvolvido o dasho-
board de comparacao das ocorréncias nas areas de influéncia dos quartéis do RSB. Uma
imagem deste dashboard esta presente na figura 3.14 e um video demonstrativo das suas

funcionalidades esta disponivel aqui.
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Figura 3.13: Areas de influéncia dos quartéis do RSB.
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A figura 3.13 representa as varias areas de influéncia dos quartéis do RSB. Como
¢é observavel pela figura 3.13 existem 11 areas de influéncia no concelho de Lisboa e,
consequentemente, 11 quartéis do RSB.

Uma nota importante para o desenvolvimento deste dashboard é que nao existe in-
formacao sobre qual o quartel responsavel pela resposta a ocorréncia. No entanto, uma
ocorréncia tem uma localizagao e é possivel saber em que area de influéncia essa ocor-
réncia caiu. Nao vamos assumir que o quartel da area de influéncia onde a ocorréncia
caiu é o responsavel pela resposta a mesma, porque pode nao ser verdadeiro. Portanto,
¢é de salientar que neste dashboard vai-se analisar as areas de influéncia em termos de
ocorréncias que cairam na sua area.

Este dashboard foi desenhado para disponibilizar ao utilizador analises e comparagoes
para a distribui¢ao das ocorréncias por tipologias em que o utilizador esteja interessado,
média de ocorréncias diarias, meios humanos e viaturas mobilizadas por ocorréncias e
comportamentos temporais a diferentes granularidades temporais, ao nivel anual, mensal,
dia da semana e horario.

Comparacao das ocorréncias das areas de influéncia dos quartéis do RSB iy
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Figura 3.14: Dashboard de comparagao das ocorréncias nas areas de influéncia dos quartéis
do RSB.

A figura 3.14 apresenta este dashboard com a selegao para comparacao das areas de
influéncia das zonas ribeirinhas. Para descrever este dashboard estao presentes nas figuras
3.15 e 3.17 os diagramas IVML de interagoes e tooltips, respetivamente.

Como demonstrado na figura 3.15 existem seis visualizagdes, uma legenda, cinco
filtros e um parametro. A visualizagao V1 é um mapa coropleto que mostra quais sao
as areas de influéncias existentes e este mapa utiliza a cor para mapear estas areas, ou
seja, cada cor corresponde a uma, e uma so6, area de influéncia. Ao lado direito desta

visualizacao esta presente uma legenda de cor para todo o dashboard. Esta legenda L1
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Figura 3.15: Diagrama IVML de interagoes do dashboard de comparagao das ocorréncias
nas areas de influéncia dos quartéis do RSB.

mostra o mapeamento de cor existente no dashboard que associa uma cor a cada uma das
areas de influéncia presentes no mapa da visualizagdo V1. Também esta presente um
filtro, F1, que contém a listagem das varias tipologias de ocorréncias que o conjunto de
dados disponibiliza. Por debaixo deste filtro, esta uma visualizagao que permite ver a
distribuicao das ocorréncias por tipologia para cada area de influéncia. Esta visualizagao
V2 é um grafico de barras que faz uso da cor para mapear para a area de influéncia, ou
seja, existe uma barra para cada area de influéncia e tipologia e essa barra tera a cor
associada a area de influéncia. As visualizagoes V3, V4 e V5 sao visualmente iguais, isto
¢, todas sao graficos de forma, nomeadamente, circulos e permitem comparar as areas de
influéncia em termos de média diaria de ocorréncias, média de elementos e viaturas por
ocorréncia, respetivamente. Para cada area de influéncia existe uma bola que tera inscrito
nela um valor. Estas visualiza¢oes fazem do tamanho para a média de ocorréncias diarias,
média de elementos e viaturas por ocorréncia, ou seja, circulos menores representam
numeros menores e circulos maiores representam valores maiores e fazem também uso
da cor, novamente, para mapear para a area de influéncia. O Gnico parametro existente
neste dashboard é o parametro P1 que diz respeito a selecao de granularidades temporais.
Este parametro tem quatro valores possiveis: "Ano", "Més", "Dia da semana'e "Hora". Os
filtros F2, F3, F4 e F5 sao, respetivamente, uma lista de anos, meses, dias da semana e
horas existentes no conjunto de dados das ocorréncias do RSB. Por fim, a visualizagao
V6 apresenta a evolucao temporal das ocorréncias em termos de média de ocorréncias ao

longo do tempo. Esta visualizagao é um grafico de linhas e contém uma linha para cada
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uma das areas de influéncia. Novamente, esta visualizagao utiliza a cor para mapear para

as areas de influéncia.

Relativamente as interagoes disponiveis neste dashboard, existem seis interacoes de
filtragem, uma de destaque e uma de escolha de parametros. A interagao mais importante
neste dashboard é a selecao das areas de influéncia que estamos interessados em comparar.
Para esta selecao podem ser escolhidas duas ou mais areas de influéncia de interesse.
Esta escolha é feita através da selecao (via clique) das areas de influéncia presentes na
visualizacao V1, o mapa coropleto. Esta selecao vai afetar todas as outras visualizagoes
do dashboard, incluindo a legenda de cores. Os componentes afetados passarao apenas a
apresentar dados relativos as areas de influéncia selecionadas. Existe um filtro para filtrar
quais as tipologias a considerar no dashboard. Este filtro é acionado quando se seleciona,
ou se retira da selegao, tipologias presentes na lista de tipologias do filtro F1. Este filtro
afeta as visualiza¢oes V2, V3, V4, V5 e V6. A figura 3.16 apresenta o filtro F1 onde é
possivel selecionar e remover quaisquer tipologias existentes no conjunto de dados das
ocorréncias. Deste modo, é possivel analisar e comparar as areas de influéncias apenas
nas tipologias que tém interesse de analise. Existe uma ac¢ao de escolha de parametro
e esta agdo ¢ iniciada quando se seleciona a granularidade temporal de interesse. Esta
acao apenas afeta a visualizacao V6, evolucao temporal. Este parametro permite que a
analise da evolugao temporal seja feita em varias granularidades temporais. No entanto,
em algumas delas, como é o caso dos meses, dias da semana e horas, existe uma dobra
temporal. Como estamos a funcionar com varios anos de dados, quando se muda para a
granularidade temporal "Més"estamos a apresentar dados de varios Janeiros, Fevereiros
e etc. Assim introduzimos uma dobra temporal na analise. Para contornar esta questao,
estao disponiveis os filtros F2, F3, F4 e F5. Ao se adicionar, ou retirar, valores destas
listas estamos a afetar a visualizacado V6 da evolucao temporal e, se for o desejado, é
possivel analisar os dados sem a existéncia da dobra temporal. Por fim, esta disponivel
uma interacao de destaque neste dashboard. Esta agao pode ser iniciada através de um
clique na area de influéncia presente na legenda de cores L1. Ao se clicar na area que se
pretende destacar, todas as visualizagoes V2, V3, V4, V5 e V6 serao afetadas, destacando

apenas os valores referentes a area selecionada.

Relativamente as tooltips, como podemos ver pela figura 3.17 todas as tooltips sao
textuais. A tooltip da visualizacdo V1, mapa coropleto com as areas de influéncia, é apre-
sentada sempre que se faz hover do rato numa das areas de influéncia e sao apresentadas
informacdes sobre o nimero de ocorréncias que cairam nessa area e a percentagem do
total de ocorréncias, isto €, a percentagem de ocorréncias que a area de influéncia tem
tendo em conta todas as ocorréncias do conjunto de dados. As tooltips T2, T3 e T4 sao
relativas as visualizagoes V3, V4 e V5, respetivamente. Estas tooltips apresentam apenas
os valores que ja sao mostrados na visualiza¢ao, a média diaria de ocorréncias, a média
de elementos e viaturas enviadas por ocorréncias da area de influéncia e se o filtro da

tipologia estiver ativo estes valores estao também filtrados. As informagoes aparecem no
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Figura 3.16: Exemplo do filtro F1 que contém uma lista com todas as tipologias das
ocorréncias do RSB e é possivel selecionar ou remover tipologias para filtrar os dados.
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Figura 3.17: Diagrama IVML de tooltips do dashboard de comparacao das ocorréncias nas
areas de influéncia dos quartéis do RSB.
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ecra quando se faz hover com o rato num dos circulos das visualizacoes. A tooltip T5 per-
tence a visualizacao V2, distribuicao das ocorréncias por tipologia, e aparece no dashboard
sempre que se faz hover do rato numa das barras do grafico relativas a tipologia na area de
influéncia. Esta tooltip apresenta as seguintes informacgoes sobre as ocorréncias daquela
tipologia naquela area de influéncia: nimero de ocorréncias, média diaria de ocorréncias,
valores minimo, médio e maximo de elementos e viaturas mobilizadas em ocorréncias da
tipologia na area de influéncia. Por fim, a tooltip da visualizagao V6, da evolugao temporal,
¢ ativada quando se faz um hover do rato num ponto do grafico de linhas. Sao apresenta-
das as seguintes informacoes na tooltip T6: média de ocorréncias, valor minimo, médio e
maximo de elementos e viaturas mobilizadas para o local da ocorréncia. Normalmente,
toda a informacao apresentada esta pendente dos filtros que afetam esta visualizagao,
nomeadamente, a area de influéncia, as tipologias, os anos, meses, dias da semana e horas.

A titulo de exemplo, a figura 3.18 apresenta uma imagem da tooltip T5.

628 Companhia - Marvila
2102 - Acidentes - Rodoviarios - Com viaturas

mero de ocorréncias: 488.

t Ocorréncias diarias g

Media: 1,1591

" Elementos mobilizados "

lin: 1 IMeédia: 6,80 Max: 19

Viaturas mobilizadas

n:0 | Média: 1,37 | Max:5

Figura 3.18: Exemplo de uma tooltip, tooltip T5 do dashboard de comparagao das ocorrén-
cias nas areas de influéncia dos quartéis do RSB.

Para concluir e resumir, com este dashboard é possivel:

1. Saber quais sao as areas de influéncia disponiveis e que area geografica ocupam.
Isto permite responder a questoes como "Quantos quartéis existem? Qual a area de

influéncia dos mesmos?";

2. Analisar a distribui¢do das ocorréncias por tipologia de cada area de influéncia.
Isto permite observar se existem areas de influéncia com mais incidéncia numa
certa tipologia que outras areas. Assim é possivel responder a perguntas como
"Qual a distribuicao do namero de ocorréncias pelas diversas tipologias nas areas
de influéncia?"ou "Existe alguma area de influéncia com maior incidéncia de um

certo tipo de tipologia que outra area?";

3. Comparar as areas de influéncia em termos de meios mobilizados para o local,
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elementos e viaturas. Isto permite saber se existem areas que dispensam muitos/-
poucos meios em relacdo a outras areas. Assim € possivel responder as perguntas
"Em média, qual das areas de influéncia que estou a analisar envia mais elementos/-

viaturas por ocorréncia?";

4. Comparar a incidéncia de ocorréncias das areas de influéncia, isto é, se uma area de
influéncia tem, em média, mais ocorréncias por dia do que outra area. Isto permite
responder a questoes como "Qual a area de influéncia em analise contém, em média,

mais ocorréncias diaria?";

5. Comparar o comportamento temporal das ocorréncias das areas de influéncia em di-
ferentes granularidades temporais. Isto permite saber se existem areas de influéncia
que partilham o mesmo perfil temporal ou nao. Isto permite responder a questoes
como "Quais das areas de influéncia em analise tém um comportamento temporal

semelhante? Isso acontece para todas as granularidades temporais?".
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Figura 3.19: Imagem do dashboard de comparagao das ocorréncias nas areas de influéncia
dos quartéis do RSB com indicagao das visualiza¢des que respondem as questoes.

A figura 3.19 apresenta quais as visualiza¢Oes deste dashboard que permitem saber
os pontos enumerados acima. Cada nimero presente na figura corresponde ao numero
do enumerado. Desta forma é possivel fazer um mapeamento entre as visualizagoes e

algumas das questdes (enumeradas acima) que estas sao capazes de responder.
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3.5.3 Comparacao das Ocorréncias nas Freguesias de Lisboa

A comparagao das varias freguesias do concelho de Lisboa, em termos de ocorréncias,
foi considerada uma analise também importante. Na lista de questdes relevantes apre-
sentada na secdo 3.1, esta presente a questao: "Quais sao as freguesias que apresentam
comportamentos semelhantes/diferentes em termos de ocorréncias e suas caracteristi-
cas?". O dashboard da comparagao das ocorréncias nas freguesias de Lisboa pretende
responder a esta questao. Tal como apresentado na subsegao acima, a questao é vaga e
por isso foi considerado que as freguesias tém de ser analisadas em termos de meios
mobilizados para o local da ocorréncia (elementos e viaturas), das tipologias, do com-
portamento temporal e da média diaria de ocorréncias. Essencialmente este dashboard
permite abordar os mesmo tépicos que o dashboard anteriormente apresentado e como tal
as suas estruturas sao semelhantes. Uma imagem deste dashboard esta presente na figura

3.20 e um video demonstrativo das suas funcionalidades esta disponivel também aqui.
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Figura 3.20: Dashboard de comparagao das ocorréncias nas freguesias do concelho de
Lisboa.

Como é visivel pela figura 3.20 este dashboard é similar ao dashboard apresentado na
subsec¢ao anterior, o da comparagao das ocorréncias nas areas de influéncia dos quartéis
do RSB. Como a analise é semelhante e apenas se muda a organizacao administrativa das
areas, isto é, deixam de ser areas de influéncia e passam a ser freguesias, as visualizagoes
e interagdes permanecem as mesmas. A Unica diferenga entre estes dois dashboards sao os
dados utilizados. Para referir que ao contrario do dashboard anterior, neste caso, sabemos
exatamente a que freguesia a ocorréncia pertence.

As figuras 3.21 e 3.22 apresentam os diagramas IVML de interagdes e tooltips, respeti-
vamente.

Seguindo a figura 3.21, as componentes existentes neste dashboard sao as mesmas que

existiam no dashboard anteriormente apresentado, excepto a visualizacao V1 e a legenda
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Figura 3.21: Diagrama IVML de intera¢oes do dashboard de comparagao das ocorréncias
nas freguesias do concelho de Lisboa.

L1 que utilizam dados diferentes. Existe um mapa coropleto (V1) que demonstra as areas
ocupadas pelas freguesias de Lisboa e cada uma das freguesias tem uma cor associada que
ira identificar essa freguesia em todo o dashboard. Existe uma legenda de cores que faz
essa associagao de uma freguesia a uma so6 cor identificativa (L1). Ha um filtro que ¢ igual
ao presente na figura 3.16. Este filtro (F1) apresenta todas as tipologias das ocorréncias do
RSB. Por debaixo do filtro F1 existe um grafico de barras (V2) que apresenta a distribuicao
do ntimero de ocorréncias ao longo das tipologias que aconteceram nas freguesias, sendo
que estas sao identificadas pela cor da barra. As visualizagoes V3, V4 e V5 apresentam
dados como a média de ocorréncias diarias, média de elementos e viaturas enviados
por ocorréncia, respetivamente. Os dados sao apresentados em formato de circulos cujo
tamanho esta mapeado para o valor da média a que se refere e a cor para a freguesia. O
parametro da granularidade temporal (P1) dispde do mesmo conjunto de granularidades
temporais que o dashboard anterior, anos, meses, dias da semana e horas. Os filtros F2, F3,
F4 e F5 também dispdem do mesmo conjunto de dados que o dashboard anterior. Estes
filtros servem para o utilizador desfazer a dobra temporal existente, se assim o pretender.
Por fim, o dashboard apresenta um grafico de linhas para analise temporal (V6) da média

de ocorréncias diarias.

Continuando a seguir a figura 3.21, as interagoes existentes neste dashboard sao nova-
mente semelhantes as existentes no dashboard anterior. A intera¢ao mais importante volta
a ser a selecao, neste caso, do conjunto de freguesias de interesse através da visualizagao

V1. Esta acao ira afetar todo o dashboard. Existe também a acao de destaque das freguesias.
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Esta acao é iniciada através da selecao das freguesias a destacar no componente L1 e afeta
todas as outras visualizagoes. As agoes de filtragem sdao as mesmas que anteiormente apre-
sentadas. Neste caso nao existem diferencas entre as anteriores descritas, pois os dados
que serao utilizados para proceder a filtragem sao iguais. Por fim, a acao de selecao de
parametro volta também a ser igual a anteriormente descrita. O utilizador ird selecionar
a granularidade temporal desejada do conjunto existente e esta escolha afetara apenas a

visualizacao V6 da analise temporal.
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Figura 3.22: Diagrama IVML de tooltips do dashboard de comparagao das ocorréncias nas
freguesias do concelho de Lisboa.

Relativamente as tooltips, o diagrama presente na figura 3.22 mostra que as tooltips
sao iguais as do dashboard de comparagao das ocorréncias nas freguesias de Lisboa. As
tooltips deste dashboard apenas sao diferentes no aspecto que serao filtradas de acordo
com as freguesias escolhidas e nao as areas de influéncia.

Para concluir e resumir, com este dashboard é possivel:

1. Saber quais sao as freguesias do concelho de Lisboa e qual a area geografica que
ocupam, permitindo assim responder a questdes como "Quais sao as freguesias do

concelho de Lisboa? Onde elas se localizam?";

2. Analisar a distribui¢ao das ocorréncias por tipologia de cada freguesia. Isto possi-
bilita a resposta a perguntas como "Qual a distribui¢ao do nimero de ocorréncias
pelas diversas tipologias das freguesias em analise?"e "Existe alguma das freguesias

com mais incidéncia de um certo tipo de ocorréncias?";
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3. Comparar as freguesias em termos de meios mobilizados para o local, elementos
e viaturas. Permite obter resposta a questao "Qual das freguesias em analise tem

maior naumero de elementos e viaturas mobilizadas por ocorréncia?";

4. Comparar as freguesias em termos de média didria de ocorréncias. Permite respon-
der a questao "Qual das freguesias em analise tem mais ocorréncias, em média, por

s ooN,
dia?";

5. Comparar o comportamento temporal das ocorréncias nas varias freguesias em dife-
rentes granularidades temporais. Assim € possivel "Quais das freguesias apresentam

um comportamento temporal semelhante?".
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Figura 3.23: Imagem do dashboard de comparagao das ocorréncias nas freguesias de Lisboa
com indicacao das visualizagdes que respondem as questdes.

A figura 3.23 apresenta quais as visualiza¢Oes deste dashboard que permitem saber
os pontos enumerados acima. Cada numero presente na figura corresponde ao namero
do enumerado. Desta forma é possivel fazer um mapeamento entre as visualizacoes e

algumas das questdes (enumeradas acima) que estas sao capazes de responder.

3.5.4 Evolucao Espacial das Tipologias das Ocorréncias ao Longo do Tempo

Os dashboards anteriormente apresentados nao respondem a todas as questoes relevan-
tes que se levantaram inicialmente. As questoes "Existem hotspots de ocorréncias de certas
tipologias no concelho de Lisboa? Esses hotspots movem-se ao longo do tempo?"ainda nao
foram respondidas, por isso, foi desenvolvido um novo dashboard que permite obter res-
posta a estas perguntas. O conceito "ao longo do tempo"é abrangente e foi definido que
este dashboard iria permitir analisar os hotspots ao longo dos anos, dos trimestres e dos dias

da semana. Assim é possivel ver a evolucao espacial das ocorréncias ao longo de varias

69



CAPITULO 3. TRABALHO REALIZADO

granularidades temporais, anos, trimestres e dias da semana. Deste modo, foi necessario
desenvolver um dashboard para cada granularidade temporal utilizada. Uma imagem de
um desses dashboards, nomeadamente da analise anual, esta presente na figura 3.24 e um
video demonstrativo das funcionalidades de todas as analises, independentemente da

granularidade temporal, esta disponivel aqui.

Evolucao espacial das varias tipologias de ocorréncias do RSB ao longo do tempo
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Figura 3.24: Dashboard da evolucao espacial das tipologias das ocorréncias ao longo dos
anos.

Para o desenvolvimento destes dashboards, cujo objetivo é detetar hotspots e analisar
se esses se movem ao longo do tempo, foi necessario definir como seriam apresentadas
as visualizagoes para as diferentes granularidades temporais. Os dados contém 7 anos
de ocorréncias, portanto, para avaliar a existéncia de hotspots ao longo dos anos tomou-
se a decisao de ter 7 visualiza¢oes disponiveis ao mesmo tempo onde cada uma estava
responsavel por apresentar os dados de um determinado ano. Desta forma o utilizador era
capaz de visualizar o que se passou de ano para ano. O mesmo pensamento foi utilizado
para as restantes granularidades temporais. Relativamente aos trimestres, inicialmente a
ideia era apresentar os dados ao nivel do més, mas sendo que existem 12 meses e colocar
12 visualizagdes no mesmo espago nao é uma opgao razoavel essa ideia foi sacrificada e
foi utilizada a granularidade temporal de trimestres. Existem quatro trimestres, por isso
sO seriam necessarias 4 visualizagoes para apresentar a evolucao espacial ao longo dos
trimestres. Por altimo, a granularidade temporal dias da semana segue a mesma linha
de pensamento. Para analisar a evolugao espacial ao longo dos dias da semana seriam
também necessarias 7 visualiza¢oes. Outra ideia que surgiu de nestes dashboards foi a
de existir uma visualiza¢ao final que ajudaria o utilizador a fazer a comparacao entre
dois anos. Por fim, toda esta analise devera poder ser realizada para cada tipologia de

ocorréncias de interesse.
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As figuras 3.25 e 3.26 apresentam os diagramas IVML de interagoes e tooltips do

dashboard que permite visualizar a existéncia e movimento de hotspots ao longo dos anos,
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Figura 3.25: Diagrama IVML de intera¢des do dashboard da evolugao espacial das tipolo-
gias das ocorréncias ao longo dos anos.

Como é possivel observar pela figura 3.25, o dashboard é composto por trés botdes,
um filtro, dois parametros, uma legenda e oito visualizag¢oes. Os botdes presentes neste
dashboard servem para navegagao entre os outros dashboards que apresentam a analise em
diferentes granularidades temporais. O filtro F1 apresenta a listagem de algumas tipo-
logias. Este filtro nao apresenta todas as tipologias existentes no conjunto de dados das
ocorréncias do RSB, porque ira servir para filtrar visualizagdes e algumas tipologias tém
poucos registos e isto ira influenciar as visualiza¢des e consequentemente as analises. As
tipologias tém um tipo geral e subtipos associados. Portanto, as tipologias do mesmo tipo
geral que apresentem poucos registos de ocorréncias foram agrupadas e foi formada uma
nova tipologia "Designa¢ao do Tipo Geral - Outros". As tipologias com muitos registos
e o conjunto de tipologias agrupadas sao listadas neste filtro F1. Os parametros P1 e P2
sao listas que apresentam todos os anos disponiveis no conjunto de dados e representam,
respetivamente, o ano de referéncia e o ano a comparar. Estes parametros estao presentes
para facilitar o utilizar a comparar dados entre dois anos a escolha. A legenda L1 é uma
legenda de cor relativa a visualizagdo V8 e mostra a escala de cor e valores referentes a
diferenca no namero de ocorréncias entre dois anos. Relativamente as visualizag¢oes, con-
ceptualmente as visualiza¢des V1 até a V7 sao iguais, isto é, todas sao mapas de hexabins
que utilizam a cor para colorir os hexagonos de acordo com o numero de ocorréncias pre-
sentes neles. Para cada ano de dados existe um mapa com esta descri¢ao, ou seja, existem
sete anos de dados logo existem sete mapas de hexabins. Cada mapa de hexabins apresenta
apenas dados de um determinado ano. A visualizagao V1 apresenta dados das ocorréncias
de 2012 (primeiro ano que tem registos), a V2 apresenta dados de 2013 e etc. A escolha de

mapas de hexabins passou por os hexagonos pavimentarem bem uma area geografica. Por
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exemplo, se fossem circulos iriam existir espagos entre eles, pois ndo existe forma de os
arranjar sem deixar espacos vazios entre eles. Os hexagonos tém também vantagens sobre
os quadrados, porque tém a mesma distancia até aos centros dos hexagonos adjacentes
e nos quadrados isso nao acontece. Por fim, a visualiza¢ao V8 é também um mapa de
hexabins que utiliza a cor, mas tem uma funcao diferente das restantes visualizag¢Oes. Esta
visualizagao pretende demonstrar ao utilizador a diferenga entre dois determinados anos
em termos do numero de ocorréncias. Esta diferen¢a no numero de ocorréncias é mape-
ada para a cor, portanto, os hexagonos serao coloridos de acordo com este atributo. Com
esta visualizagao é possivel observar quais sao as areas onde existiu um aumento ou uma
diminui¢ao no namero de ocorréncias. A visualizacao V8 é controlada pelos parametros
P1 e P2 e tem o intuito de servir como resumo das restantes visualizac¢oes.

Relativamente as interac¢des, seguindo a figura 3.25, existem trés acoes de navegacao,
uma de filtragem e duas de escolha de parametros. As agoes de navegacao sao referentes
aos botoes presentes no dashboard. Ao se clicar no botao B1 volta-se a este dashboard, ao
se clicar no B2 vai-se para o dashboard que apresenta a analise ao nivel dos trimestres
e, por fim, ao se clicar no B3 vai-se para o dashboard que apresenta a analise ao nivel
dos dias da semana. Quanto a filtragem, esta inicia-se quando se seleciona ou retira
valores da lista de tipologias presente no filtro F1. Esta acao afeta todas as visualizagoes
presentes do dashboard, do V1 até ao V6. As visualizagoes afetadas irao apenas utilizar
os dados das ocorréncias cujas tipologias estao selecionadas em F1. Quanto as agdes
de escolha dos parametros, estas iniciam-se com a selecao de um dos valores possiveis
presentes nos parametros P1 e P2. A escolha de um dos valores nestes parametros ira
afetar apenas a visualizagao V8. A visualizagao V8 ira entao apresentar, em forma de um
mapa de hexabins, a diferenga no numero de ocorréncias entre os anos selecionados nesses
parametros permitindo, assim, visualizar as areas onde houve uma diminui¢ao/aumento
no numero de ocorréncias.

A figura 3.26 apresenta as tooltips presentes neste dashboard. Como se pode analisar,
apenas existem dois tipos de tooltips. A tooltip T1 é partilhada por todas as visualizagoes
excepto a V8. Esta tooltip tem como objetivo apresentar a evolugao temporal das ocorrén-
cias. A T1 aparece no ecra quando se faz hover do rato num hexagono das visualizagoes V1
até V7 (inclusive) e apresenta os seguintes dados relativamente as ocorréncias que aconte-
ceram naquela area ocupada pelo hexagono: a latitude e longitude do centro do hexagono,
numero de ocorréncias e a percentagem do total do nimero de ocorréncias desse hexa-
gono, tudo isto em forma textual, depois sao apresentados trés graficos de linhas que tém
no eixo vertical o nimero de ocorréncias e no eixo horizontal a granularidade temporal
més, dia de semana e hora, sendo, assim, possivel visualizar o comportamento temporal
de um hexagono. As informagoes presente na tooltip T1 estao dependentes das tipologias
selecionadas no filtro F1. Um exemplo desta tooltip esta presente na figura 3.27. Por fim,
a tooltip T2 aparece no ecra quando se faz hover do rato num hexagono da visualizacao
V8. Esta apresenta apenas o valor da diferenga no niumero de ocorréncias do hexagono.

Os dados apresentados nesta tooltip esta também dependente das tipologias que estao
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Figura 3.26: Diagrama IVML de tooltips do dashboard da evolugao espacial das tipologias
das ocorréncias ao longo dos anos.

acionadas no filtro F1 e depende dos anos que foram selecionados nos parametros P1 e
P2.

Como referido anteriormente, para cada granularidade temporal existe um dashboard
diferente. A figura 3.28 apresenta uma imagem deste dashboard, mas para a granulari-
dade temporal de trimestres. As figuras 3.29 e 3.30 apresentam os diagramas IVML de
interagoes e tooltips do dashboard que permite visualizar a existéncia e movimento de

hotspots ao longo dos trimestres, respetivamente.

Como ilustrado na figura 3.29, este dashboard é similar em alguns aspectos ao dash-
board apresentado anteriormente. Este dashboar contém os mesmo botdes B1, B2 e B3
que servem para navegacao entre dashboads. O filtro F1 apresenta a listagem de algumas
tipologias das ocorréncias. Este filtro é igual ao filtro F1 descrito anteriormente, apenas
apresenta algumas tipologias, as que tém mais registos, e as restantes sdo agrupadas no
seu tipo geral. Também existem dois parametros que servem para controlar a visualizagao
V5. Estes parametros sao o P1 e P2 que apresentam uma lista de trimestres presentes no
conjunto de dados das ocorréncias do RSB. O P1 é o trimestre de referéncia e o P2 é o
trimestre que se pretende comparar com o trimestre selecionado em P1. A legenda L1 é a
legenda de cor da visualizagao V5 que mostra o gradiente de cor utilizado para mapear a
diferenca no namero de ocorréncias entre dois trimestres. Relativamente as visualizagoes,
as visualiza¢oes de V1 até V4 (inclusive) sao mapas de hexabins que utilizam a cor para
colorir os hexagonos de acordo com o numero de ocorréncias presentes neles. Existe um
desses mapas para cada trimestre presente nos dados. Portanto, sendo que existem quatro
trimestres existem também quatro mapas de hexabins e cada um deles apenas contém da-
dos de ocorréncias do trimestre que representa. A ultima visualizacao é a V5 que também

¢ um mapa de hexabins que faz uso da variavel visual cor para colorir os hexagonos de
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Longitude e latitude do hexabin: -9.2012, 38.75358.
MNdmero de ocorréncias registadas no hexabin: 63.

Este hexabin contém 3.367% do total de ocorréncias.
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Figura 3.27: Exemplo da tooltip T1 do dashboard da evolugao espacial das tipologias ao
longo do tempo.
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Figura 3.28: Dashboard da evolugao espacial das tipologias das ocorréncias ao longo dos
trimestres.
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Figura 3.29: Diagrama IVML de interagoes do dashboard da evolugao espacial das tipolo-
gias das ocorréncias ao longo dos trimestres.

acordo com a diferenca no nimero de ocorréncias entre dois trimestres. Por fim, existe
uma nota no dashboard que tem o intuito de alertar o utilizador que neste dashboard existe
uma dobra temporal. Estamos a lidar com sete anos de dados e por isso a representacao
de um trimestre é a juncao de todos os trimestres presentes nos dados, ou seja, no total
sete trimestres.

Quantos as interacoes presentes neste dashboard, as interagdes com os botdes funci-
onam da mesma forma que no dashboard anterior. O botao B1 permite navegar até ao
dashboard de analise da evolugao espacial ao longo dos anos, o botao B2 leva a este proprio
dashboard e o botao B3 permite naveagr até ao dashboard de analise ao nivel dos dias da
semana. O filtro F1 afeta todas as visualiza¢des V1 até V8 através da selecao/remocao de
uma ou mais tipologias. A escolha de anos disponiveis nos parametros P1 e P2 afeta a
visualizac¢ao de apresenta a diferenga entre dois anos, a visualizagao V8.

Através da figura 3.30 é possivel concluir que as tooltips presentes neste dashboard da
granularidade temporal trimestres sao idénticas as presentes no dashboard que permite
analisar a evolugao espacial das ocorréncias ao longo dos anos. As tooltips das visuali-
zagoes V1 até V4 aparecem no ecra sempre que se faz hover do rato nos hexagonos e
apresentam as mesmas informagoes que a tooltip T1 da figura 3.26, sendo que os graficos
de linhas serao referentes as granularidades ano, dia da semana e horas e as informagoes
destes graficos estao sujeitas as filtragens das tipologias efetuadas no filtro F1. A tooltip
T2 é iniciada da mesma forma e apresenta informagao igual a tooltip T2 da figura 3.26.

Por fim, a figura 3.31 apresenta este dashboard, mas para a granularidade temporal
dias da semana. As figuras 3.32 e 3.33 apresentam os diagramas IVML de interacoes e
tooltips do dashboard que permite visualizar a existéncia e movimento de hotspots ao longo
dos dias da semana, respetivamente.

Como é visivel na figura 3.32 este dashboard é bastante similar ao dashboard que per-

mite fazer a andlise a nivel de anos. Os botoes aqui existentes sao iguais aos presentes
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Figura 3.32: Diagrama IVML de interag¢oes do dashboard da evolugao espacial das tipolo-
gias das ocorréncias ao longo dos dias da semana.

nos outros dashboards. O filtro das tipologias funciona da mesma forma que os filtros F1
descritos acima e os parametros da escolha de dias da semana para comparagao também
funcionam da mesma forma que os parametros dos outros dashboards havendo apenas
a diferenca de apresentarem os dias da semana e nao os anos e trimestres disponiveis
no conjunto de dados. Também existem mapas de hexabins. Existe um mapa para cada
dia da semana, ou seja, existem sete visualiza¢Oes que utilizam a variavel visual cor para
colorir os hexagonos de acordo com o numero de ocorréncias. A visualizagao V8 é res-
ponsavel pela comparagao entre dias da semana em termos da diferenca no namero de
ocorréncias. Esta visualizacao é um mapa de hexabins que utiliza a cor para ver esta di-
ferenca. A legenda L1 é a legenda de cor da visualiza¢ao V8. Este dashboard apenas tem
um componente a mais que os outros dashboards. O filtro F2 é um filtro que apresenta as
horas existentes no conjunto de dados. Este filtro é um slider que permite selecionar um
periodo de horas.

Relativamente as intera¢des disponibilizadas neste dashboard estas sao semelhantes
as apresentadas para os dashboards da analise ao nivel de anos e trimestres. Os botdes,
o filtro para as tipologias e a selegdo de parametros para controlar a visualizagdo que
mostra a diferenga entre dois anos funcionam da mesma forma. Este dashboard apenas
tem uma interacdo de filtragem que os outros ndo continham. E possivel filtrar os dados
que aparecem em todas as visualizagoes, V1 até V8, por um determinado periodo de horas.
Isto é possivel através da selegao desse intervalo de tempo no filtro F2.

As tooltips apresentadas na figura 3.33 sao idénticas as apresentadas anteriormente. A
tooltip T1 tem como objetivo apresentar a evolucao temporal das ocorréncias pertencentes
a determinados hexagonos das visualiza¢des V1 até V7. A tooltip T2 pertence a visualiza-
¢ao V8 e apenas apresenta o valor da diferen¢a no namero de ocorréncias do hexagono
onde o rato esta pairando.

Para resumir, com este conjunto de dashboards é possivel:
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Figura 3.33: Diagrama IVML de tooltips do dashboard da evolugao espacial das tipologias
das ocorréncias ao longo dos dias da semana.
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. Detetar a existéncia ou nao de hotspots ao longo do tempo. Assim é possivel respon-

der as questoes como "As ocorréncias estao dispersas pelo concelho de Lisboa?"ou
"Existem hotspots de ocorréncias?"e "Existe um hotspot em todos os anos, trimestres

ou dias da semana?";

Fazer a analise em diferentes granularidades temporais (anos, trimestres e dias da
semana). Isto permite responder as questoes acima referidas mas para diferentes

granularidades temporais;

. Analisar se esses hotspots se movimentam ao longo do tempo e para onde. Isto

permite responder a questao "Os hotspots de ocorréncias existentes movem-se ao

longo do tempo?";

Fazer esta analise sO para determinadas tipologias de interesse. Assim é possivel
responder a questoes como "Existe alguma zona onde as ocorréncias de uma deter-

minada tipologia estao concentradas?";

. Obter um resumo da evolugao entre dois anos que permite comparar o nimero

de ocorréncias entre dois anos. Assim o utilizador consegue responder mais facil-
mente as questdes "Quais foram as zonas onde houve um acréscimo no numero de
ocorréncias?"e "Quais foram as zonas onde houve um decréscimo no numero de

ocorréncias?";

Obter uma analise temporal das ocorréncias de um determinado local. Isto permite

responder a questoes como "Qual o comportamento temporal desta area?".

A figura 3.34 apresenta quais as visualiza¢oes deste dashboard que permitem saber

os pontos enumerados acima. Cada nimero presente na figura corresponde ao numero
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Figura 3.34: Imagem do dashboard de evolugao espacial das tipologias das ocorréncias ao
longo dos anos com indicagao das visualizagdes que respondem as questdes.

do enumerado. Desta forma é possivel fazer um mapeamento entre as visualizacoes e
algumas das questoes (enumeradas acima) que estas sao capazes de responder. A Gnica
visualizacdo que nao esta acessivel na figura 3.34 é a visualizacdo que da resposta a

questao 6. Essa visualiza¢ao é uma tooltip e esta presente na figura 3.27.

3.5.5 Analise do Comportamento Temporal das Tipologias ao Longo de
Varias Granularidades Temporais

Outra questao considerada relevante foi: "Existem tipologias de ocorréncias que tém
0o mesmo comportamento temporal?". Para responder a esta questao foi desenvolvido
um dashboard que permite fazer uma analise do comportamento temporal das tipologias
ao longo do tempo. Para o desenvolvimento deste dashboard foi necessario recorrer a
mecanismos de clustering descritos na segao 3.4. O objetivo do uso deste mecanismo foi
obter informacoes sobre quais as tipologias que partilham do mesmo comportamento
temporal. Depois de obter dados sobre qual o comportamento temporal atribuido a cada
uma das diferentes tipologias foi necessario criar visualizagdes que permitissem expor
esses dados e adicionar mais algumas analises, nomeadamente, uma analise espacial.
Como a defini¢ao de comportamento temporal é abrangente, foram definidas diferentes
granularidades temporais que seriam alvo de uma analise, as estagdes do ano, meses,
dias da semana, partes do dia e horas. Assim é possivel observar quais as tipologias que
partilham o mesmo comportamento temporal em diferentes granularidades temporais.
Para cada uma dessas granularidades foi desenvolvido um dashboard. No entanto, estes
dashboards sao iguais entre si apenas diferindo nos dados de agrupamento utilizados, isto

é, apresentam as mesmas visualiza¢gdes/componentes e interagdes e apenas diferem na
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divisao temporal utilizada. Deste modo, apenas é necessario descrever um deles. Uma
imagem de um desses dashboards esta presente na figura 3.35 e um video demonstrativo

das suas funcionalidades esta disponivel aqui.
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Figura 3.35: Dashboard de analise do comportamento temporal das tipologias ao longo
de varias granularidades temporais (estagdes do ano).

Este dashboard foi desenhado para disponibilizar ao utilizador analises relativamente
ao comportamento temporal em diversas granularidades temporais, a existéncia de gru-
pos que partilham esse mesmo comportamento e a distribuicao geografica dos diferentes
grupos que partilham do mesmo comportamento temporal.

Para descrever este dashboard estao presentes nas figuras 3.36 e 3.37 os diagramas
IVML de interagoes e tooltips, respetivamente.

Como ilustrado na figura 3.36 existem 4 visualizagoes presentes neste dashboard. A
visualizagao V1 apresenta a evolugdo temporal das tipologias ao longo de uma granulari-
dade temporal, isto é, no eixo horizontal esta a granularidade temporal e no eixo vertical
esta a percentagem do total de ocorréncias da tipologia. Esta visualiza¢ao é um grafico de
linhas que contém uma linha para cada tipologia presente nos dados e faz uso da variavel
visual cor para identificar a que grupo de comportamento temporal a tipologia pertence.
Existe uma visualizagdo que funciona como uma legenda de cor no dashboard. Esta visu-
alizagao é a V2 e mostra o mapeamento entre grupos de comportamentos temporais e
a cor. A visualizagdo V2 é um grafico de formas, nomeadamente, quadrados e utiliza a
variavel visual cor. A visualizagao V3 permite analisar onde as ocorréncias tiveram lugar.
Esta visualiza¢do é um mapa de hexabins que utiliza a cor para mapear o nimero de ocor-
réncias. Quanto mais escuro for um hexagono mais ocorréncias existiram naquele local e
quanto mais claro menos ocorréncias aconteceram naquele local. Por fim, a visualiza¢ao
V4 apresenta a lista de tipologias existentes nos dados. Esta visualizagao apenas utiliza

texto (a designacao da tipologia) e a variavel visual cor que, novamente, mapeia para o
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Figura 3.36: Diagrama IVML de interagoes do dashboard de analise do comportamento
temporal das tipologias ao longo das estagoes do ano.

grupo do comportamento temporal e é utilizada para pintar o fundo da célula.

Relativamente as interagoes presentes neste dashboard, existem duas agoes de filtragem
e uma de destaque. Duas a¢oes estao interligadas, a de destaque e filtragem de um grupo
de comportamento temporal. Estas acOes acontecem quando se clica na visualizagao V2
e a acao de destaque apenas afeta a visualizagao V1, ou seja, no grafico de linhas sao
destacadas as linhas das tipologias que apresentam o mesmo comportamento temporal e
a acao de filtragem afeta as visualizagdes V3 e V4, isto é, na V3 apenas serao consideradas
para a formacao da visualizacao as localiza¢des das ocorréncias que tém a tipologia per-
tencente ao grupo selecionado e na V4 apenas aparecerao as designacoes das tipologias
que partilham o mesmo comportamento temporal, ficando assim uma lista das tipologias
que tém comportamento semelhante. Por fim, é possivel analisar as ocorréncias de uma
s6 tipologia. Para isto é necessario clicar numa das linhas que representam tipologias na
visualizacao V1 e todas as visualizagoes do dashboard sao afetadas. A V2 passa a conter s6
o grupo do comportamento temporal a que a tipologia pertence, a V3 passa a conter so6
informacao sobre a localizacao das ocorréncias da determinada tipologia e a V5 contém a
designacao da tipologia selecionada anteriormente.

Seguindo a figura 3.37 podemos concluir que todas as tooltips presentes neste dash-
board sao textuais. A tooltip T1 aparece no ecra quando se faz hover com o rato num dos
pontos temporais de uma das linhas presentes na V1 e é apresentado qual o grupo do com-
portamento temporal a que a tipologia pertence, o numero de ocorréncias dessa tipologia
naquele ponto temporal e a percentagem do total de ocorréncias dessa tipologia naquele
ponto do tempo. A tooltip T2 é renderizada no ecra quando se faz hover com o rato num

dos hexagonos da visualizacao V3. Esta tooltip apresenta as coordenadas geograficas do
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Figura 3.37: Diagrama IVML de tooltips do dashboard de analise do comportamento tem-
poral das tipologias ao longo das estagdes do ano.

centro do hexagono, o numero de ocorréncias que ele contém e a percentagem do total
de ocorréncias, isto €, a quantidade de ocorréncias que o hexagono tem em relacao aos
outros todos expressa em percentagem. Por fim, a tooltip T3 é apresentada quando se faz
hover numa das designacoes de tipologias. Esta apresenta informagdes sobre o grupo a
que essa tipologia pertence, o numero total de ocorréncias dessa tipologia no conjunto de
dados e apresenta os valores minimo, médio e maximo de elementos e viaturas enviadas
para o local relativo a todas as ocorréncias da tipologia.

Para resumir e concluir, a utilizacao da ferramenta desenvolvida permite:

1. Analisar qual é o comportamento das tipologias ao longo do tempo em diferen-
tes granularidades temporais. Isto possibilita a obtengao de respostas a questoes
como "Existe sazonalidade nas tipologias?"e "Qual o comportamento temporal da
tipologia X ao longo das estagdes do ano, meses, dias da semana, partes do dia e

horas?";

2. Saber quais as tipologias que partilham o mesmo comportamento temporal e qual
é esse comportamento. Isto permite obter respostas a questdoes como "Quais sao
as tipologias que partilham o mesmo comportamento temporal?", "A tipologia X
e Y tétm um comportamento temporal semelhante"e "Quais sao as tipologias que

apresentam sazonalidade no Verao?";

3. Ter uma visao geral da distribuicao geografica das ocorréncias pelo concelho de
Lisboa. Isto possibilita responder a questoes como "As ocorréncias das tipologias

que apresentam sazonalidade no Verao estao concentradas em alguma zona de
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Lisboa?"e "As ocorréncias que nao partilham o mesmo comportamento temporal

partilham da mesma distribuicao geografica?";

4. Ter visao geral de meios mobilizados em diferentes tipologias. Isto permite respon-
der a questoes como "Em média, quantos elementos e viaturas sao mobilizados pela

tipologia que apresenta sazonalidade no Verao?".
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Figura 3.38: Imagem do dashboard da analise do comportamento temporal das tipologias
ao longo das estacoes do ano com indicac¢ao das visualizagOes que respondem as questdes.

A figura 3.38 apresenta quais as visualiza¢Oes deste dashboard que permitem saber
os pontos enumerados acima. Cada nimero presente na figura corresponde ao numero
do enumerado. Desta forma é possivel fazer um mapeamento entre as visualizacdes e
algumas das questoes (enumeradas acima) que estas sao capazes de responder. A Ginica
visualizacao que serve para obter resposta a uma questao que nao esta instanciada nesta
figura é a questao 4. A visualizagao esta presente na tooltip T3.

3.5.6 Analise do Comportamento Espacial das Ocorréncias

Apbs ser desenvolvido um dashboard para analisar o comportamento temporal das
tipologias das ocorréncias foi desenvolvido outro dashboard que permite analisar o com-
portamento espacial das ocorréncias do RSB. A questdo relevante a que este dashboard
pretende responder é: "Existem agrupamentos espaciais de ocorréncias no concelho de
Lisboa?". Tal como no dashboard anterior, para responder a esta questao foi necessario
recorrer a algoritmos de agrupamento para definir quais sao os grupos espaciais das ocor-
réncias existentes. O processo de agrupamento espacial foi descrito na se¢ao 3.4. Tal como
anteriormente referido na secao 3.4, foram feitos trés agrupamentos, um com todas as

ocorréncias, outro com todas as ocorréncias menos alguns "Servicos'e outro s6 com as
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ocorréncias de emergéncia. Para cada um desses agrupamentos foi desenvolvido um dash-
board. Estes dashboards apresentam todos as mesmas componentes e interagoes, sendo
que apenas diferem nos dados de agrupamentos utilizados. Portanto, para efeitos de ex-
plicacao apenas é necessario descrever um destes dashboards. A imagem do dashboard que
apresenta os resultados do agrupamento com todas as ocorréncias esta presente na figura

3.39 e um video demonstrativo das suas funcionalidades esta disponivel aqui.
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Figura 3.39: Dashboard de analise do comportamento espacial das ocorréncias.

Este dashboard foi desenhado para disponibilizar ao utilizador analises e compara-
¢oes, dos diferentes grupos espaciais resultantes do agrupamento, para a distribui¢ao das
ocorréncias por tipologias em que o utilizador esteja interessado, aos meios humanos e
viaturas mobilizadas por ocorréncias e comportamentos temporais a diferentes granulari-
dades temporais, ao nivel anual, mensal, dia da semana e horario.

Para descrever o dashboard estao presentes nas figuras 3.40 e 3.41 os diagramas IVML
de interagoes e tooltips, respetivamente.

Como ilustrado na figura 3.40 existem trés botoes, seis visualiza¢cdes e um parametro.
Os botoes presentes neste dashboard servem para navegar entre os outros dashboards com
os diferentes tipos de agrupamentos. O Gnico parametro neste dashboard é o parame-
tro P1. Este serve para selecionar a granularidade temporal para a analise da evolugao
temporal das ocorréncias. Existem quatro valores possiveis para este parametro: "Ano",
"Més", "Dia da semana"e "Hora". Relativamente as visualizag¢des, a visualiza¢do V1 é um
mapa que apresenta, em forma de pontos, todas as ocorréncias presente no conjunto de
dados de acordo com as suas coordenadas geograficas. Esta visualizagao utiliza a variavel
visual cor para identificar quais os grupos (resultantes do clustering) atribuidos a cada
ocorréncia. A coloragao deste mapa foi descrita na secao 3.4, onde a cor preta representa

ruido, cores coloridas representam ocorréncias de grupos de dimensoes maiores e cores
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Figura 3.40: Diagrama IVML de intera¢des do dashboard da evolugao espacial das tipolo-
gias das ocorréncias ao longo do tempo.

numa escala de cinzentos representam ocorréncias de grupos de dimensoes menores. A
visualizagdo V2 apresenta a lista de grupos resultantes do processo de agrupamento. Esta
visualizacao apresenta o identificador de cada grupo e um quadrado que esta colorido de
acordo com uma cor que ira identificar o grupo em todo o dashboard. A legenda presente
nesta visualizacao esta ordenada de acordo com o nimero de ocorréncias presentes em
cada grupo, ou seja, 0s grupos maiores estao em cima e grupos menores estao abaixo. A
visualizacao V3 apresenta a distribuicao do nimero de ocorréncias por tipologia. Sendo
que existem muitas tipologias, esta distribui¢ao apenas a visivel para o top cinco das tipo-
logias com mais registos. Esta visualizagdo é um grafico de barras e tem uma barra para
cada tipologia presente no top cinco. Cada barra desta visualizagao esta subdividida de
acordo com o namero de ocorréncias que cada grupo tem. Para identificar estes segmen-
tos presentes em cada barra é utilizada a cor que identifica do grupo a que o segmento
se refere. A visualizacao V4 e V5 apresentam os valores do minimo, média e maximo do
namero de elementos e viaturas mobilizadas em forma textual. Por fim, a visualiza¢ao
V6 é um grafico de linhas que contém uma linha para cada grupo resultante do agrupa-
mento e, para distinguir a qual grupo a linha se refere, foi utilizada a variavel visual cor.
Esta visualizacao tem no eixo horizontal uma determinada granularidade temporal, anos,
meses, dias da semana ou horas, e no eixo vertical o niimero de ocorréncias. Tem como

objetivo demonstrar a evolugao temporal dos diferentes grupos.
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Quanto as interagoes, este dashboard disponibiliza ao utilizar trés intera¢oes de na-
vegacao, duas de filtragem, uma de destaque e uma de selecao de parametros. As trés
intera¢des de navegacao podem ser acionadas quando se clica num dos trés botdes, B1,
B2 e B3. Ao se clicar no botao Bl regressa-se ao dashboard que tem o agrupamento de
todas as ocorréncias presentes no conjunto de dados, ao se clicar no B2 o utilizador é
redirecionado para o dashboard que tem o agrupamento de todas as ocorréncias excepto
alguns "Servicos'e, por fim, ao se clicar no B3 o utilizador é redirecionado para o dash-
board que apresenta os resultados do agrupamento das ocorréncias de emergéncia. A
acao de selecao de parametros é acionada quando se escolhe um dos valores disponiveis
no parametro P1. Esta acao afeta apenas a visualizacdo V6. A visualizagao V6 passara
a apresentar a evolugao do numero de ocorréncias ao longo da granularidade temporal
selecionada. Quanto as a¢oes de filtragem, é possivel filtrar as visualizacdes V4, V5 e V6
para apenas apresentarem dados sobre uma determinada tipologia. Isto é possivel através
de um clique na visualizacao V4 que apresenta a distribuicao do nimero de ocorréncias
por tipologia. A outra interacao de filtragem esta ligada a acao de destaque. Ambas se
iniciam quando se seleciona um ou mais grupos presentes na lista de grupos na visua-
lizacao V2. A agao de destaque afeta apenas a visualizacao V1 e é feito um destaque no
mapa das ocorréncias que pertencem ao(s) grupo(s) selecionado(s). A agao de filtragem
afeta todas as outras visualizagoes, da V3 a V6. Nestas visualiza¢Oes apenas aparecerao
informacoes relativas ao(s) grupo(s) selecionado(s). Desta forma é possivel selecionar dois

ou mais grupos para comparar as suas caracteristicas.
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Figura 3.41: Diagrama IVML de tooltips do dashboard da evolugao espacial das tipologias
das ocorréncias ao longo do tempo.
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Segundo a figura 3.41, que apresenta as tooltips, as informacoes dadas pelas tooltips
sao todas em forma textual. A tooltip T1 é referente a visualizagao V1. Esta aparece no
ecra quando se faz hover do rato num ponto do mapa, uma ocorréncia. A tooltip apresenta
as seguintes informagoes sobre a ocorréncia: o seu identificador, a data e hora, a tipologia,
a entidade que iniciou a ocorréncia, a freguesia, a morada, a descri¢ao e o numero de
meios mobilizados para o local. A tooltip T2 fica disponivel quando se faz hover do rato
num dos grupos presentes na lista da visualizagdo V2 e sao apresentadas as seguintes
informagodes sobre o grupo: numero de ocorréncias presentes no grupo e a percentagem
do total de ocorréncias no conjunto de dados que o grupo contém. A tooltip T3 aparece
no ecra quando se faz hover num dos segmentos presentes nas barras da visualizacao V3.
Esta apresenta as seguintes informagoes sobre as ocorréncias da determinada tipologia
no determinado grupo: nimero de ocorréncias, percentagem do total de ocorréncias,
valores minimo, médio e maximo tanto do numero de elementos mobilizados como de
viaturas. Por fim, a tooltip T4 é relativa a visualiza¢ao V6 e é disponibilizada quando se
taz hover num ponto do tempo numa das linhas que representam a evolugao temporal de
um grupo. Esta apresenta as seguintes informagoes sobre as ocorréncias daquele grupo
naquele ponto do tempo: nimero de ocorréncias e os valores minimo, médio e maximo
do nimero de elementos e viaturas mobilizados para o local.

Para concluir e resumir, este dashboard permite o utilizador:

1. Analisar quais sao os grupo espaciais das ocorréncias do RSB no concelho de Lisboa.
Isto possibilita responder a questoes como "Quais os grupos espaciais de ocorrén-

cias?"e "Quais sao os maiores grupos e onde se localizam?";

2. Saber quais sao as caracteristicas de cada um desses grupos. As caracteristicas po-
dem ser analisadas em termos de tipologias, meios mobilizados para o local das
ocorréncias (Homens e viaturas) e comportamento temporal do grupo espacial. Isto
permite obter respostas a questoes como "Qual o comportamento temporal do grupo

espacial X?"e "Qual a tipologia das ocorréncias mais comum no grupo X?";

3. Comparar grupos através das suas caracteristicas. Isto possibilita saber a resposta
a perguntas como "O grupo X e o grupo Y partilham do mesmo comportamento

temporal?"e "O grupo X e o grupo Y tém a mesma distribuicao por tipologias?";

4. Comparar grupos através das suas caracteristicas utilizando apenas dados de ti-
pologias alvo de interesse de analise. Esta funcionalidade do dashboard permite
responder a questoes como "Como as ocorréncias da mesma tipologia se compor-

tam temporalmente nos diferentes grupos?";

5. Fazer todo o que esta acima descrito, mas para diferentes tipos de agrupamentos,
considerando todas as ocorréncias no conjunto de dados, todas as ocorréncias ex-

cepto algumas do tipo "Servicos'e apenas ocorréncias de emergéncia. A resposta a
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questoes como "Qual é o comportamento temporal do grupo X ao longo dos anos,

meses, dias da semana e horas?"sao possiveis de obter com este dashboard.
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Figura 3.42: Imagem do dashboard da analise do comportamento espacial das ocorréncias
do RSB com indicagao das visualiza¢oes que respondem as questoes 1, 2 e 5.
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Figura 3.43: Imagem do dashboard da analise do comportamento espacial das ocorréncias
do RSB com indicagao das visualiza¢oes que respondem a questao 3.

As figuras 3.42, 3.43 e 3.44 apresentam quais as visualizacoes deste dashboard que
permitem saber os pontos enumerados acima. Cada numero presente na figura corres-

ponde ao nimero do enumerado. Desta forma é possivel fazer um mapeamento entre
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Figura 3.44: Imagem do dashboard da analise do comportamento espacial das ocorréncias
do RSB com indicagao das visualiza¢oes que respondem a questao 4.

as visualizacoes e algumas das questoes (enumeradas acima) que estas sao capazes de
responder. Este dashboard necessitou de mais figuras para representar onde se pode obter
respostas as perguntas enumeradas, pois algumas das respostas s6 podem ser obtidas

apos a realizacao de interagoes.

3.5.7 Analise das Ocorréncias em Redor de Pontos de Interesse em Lisboa

Com a apresentacao dos dashboards anteriores ainda faltam responder a algumas ques-
toes relevantes. Uma dessas questoes é: "O que acontece em termos de ocorréncias em
redor de pontos de interesse do concelho de Lisboa?". Para responder a tal pergunta foi
desenvolvido um dashboard que permite fazer a analise das ocorréncias que acontecem
em redor de pontos de interesse de Lisboa. Para o desenvolvimento deste dashboard houve
a necessidade de ser criado um novo conjunto de dados. Este conjunto de dados ira conter
alguns dos pontos de interesse existentes no concelho de Lisboa. Os pontos de interesse fo-
ram divididos em categorias e essas categorias podem ter subcategorias. Essas categorias

e subcategorias podem ser:
* Transportes (metro Lisboa, GIRA, estacdes ferroviarias e estagoes fluviais);
* Ensino (ensino superior e ensino secundario );
* Saude (centros de saude, hospitais e lares);
* Desporto (estadios de futebol);
* Cultura (teatro, locais de eventos e museus);
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* Lazer (centros comerciais, parques e jardins, cinemas, casinos, terminais de cruzei-

ros, marinas e docas, elevadores/ascensores e hotéis).

Os atributos deste novo conjunto de dados estao presentes na tabela 3.15. Relativamente
ao raio do buffer, estes estao definidos de acordo com a subcategoria dos pontos de inte-
resse. Atualmente existem dois valores possiveis: 250 ou 400 metros de raio. Por exemplo,
hospitais sao edificios de maiores dimensoes, por isso, esta atribuido o valor do raio maior,
400 metros. Os dados, relativamente ao nome e localiza¢do, foram retirados maioritaria-
mente do site Lisboa Aberta. A criagcao deste conjunto de dados foi feita em colaboragao
com outros colegas de dissertacdo que também tinham interesse em obter pontos de

interesse do concelho de Lisboa.

Tabela 3.15: Atributos do conjunto de dados dos pontos de interesse.

Atributo Descricao
Categoria Categoria a que o ponto de interesse pertence
Subcategoria Subcategoria a que o ponto de interesse pertence
Nome Nome do ponto de interesse
Latitude Latitude do ponto de interesse
Longitude Longitude do ponto de interesse

Tamanho buffer Tamanho do raio do buffer a considerar para a analise das ocorréncias em
redor do ponto de interesse (em metros)

Uma imagem do dashboard desenvolvido e que utiliza este novo conjunto de dados
esta presente na figura 3.45 e um video demonstrativo das suas funcionalidades esta

disponivel aqui.
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Figura 3.45: Dashboard de analise das ocorréncias em redor de pontos de interesse no
concelho de Lisboa.
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Para descrever os componentes e as funcionalidades deste dashboard estao presentes

nas figuras 3.40 e 3.41 os diagramas IVML de interacdes e tooltips, respetivamente.
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Figura 3.46: Diagrama IVML de interagoes do dashboard de analise das ocorréncias em
redor de pontos de interesse no concelho de Lisboa.

Como mostra a figura 3.46, este dashboard é composto por um filtro e cinco visuali-
zagoes. O Unico componente filtro que existe € o filtro F1. Este filtro apresenta uma lista
das categorias dos pontos de interesse que existem no novo conjunto de dados anterior-
mente referido. A visualizagao V1 apresenta, de forma textual, quais sao as subcategorias
existentes nas categorias dos pontos de interesse. Esta visualizagao faz ainda uso da cor
para colorir os fundos dos textos das subcategorias de acordo com o numero de ocorrén-
cias que nelas estao presentes. A visualizagcdo V2 apresenta a distribuicao do niumero de
ocorréncias pelos varios pontos de interesse. Para tal é utilizado um grafico de barras.
A visualizacao V3 é um simples grafico de linhas que demonstra a evolu¢ao do nimero
de ocorréncias ao longo dos anos. A visualizacao V4 apresenta a distribui¢ao do namero
de ocorréncias pelas tipologias. Novamente, dado o elevado namero de tipologias, esta
analise foi restringida ao top cinco das tipologias com mais registos de ocorréncias. Esta
visualizagao é um grafico de barra que utiliza a variavel visual cor para distinguir as tipo-
logias, ou seja, cada barra tem uma tnica cor que a distingue das outras barras. Por fim, a
visualizacao V5 permite visualizar no mapa os buffers dos pontos de interesse. Estes buf-
fers sao circulos, cujo centro é o local do ponto de interesse. O raio do circulo atualmente
esta definido no conjunto de dados, sendo que, sempre que a analise o peca, podera ser al-
terado e redefinido. A visualizagao V5 faz ainda uso da cor para o namero de ocorréncias

que o buffer contém, ou seja, quanto mais escuro o circulo mais ocorréncias ele tem.
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Relativamente as interagdes disponibilizadas por este dashboard aos utilizadores, exis-
tem trés agoes de filtragem e duas de destaque. A primeira acao de filtragem acontece
quando se seleciona um valor da lista das categorias dos pontos de interesse, presente no
filtro F1. A escolha de um valor desta lista vai afetar todo o dashboard, ou seja, todas as
visualizac¢oes, V1 até V5. As visualizagoes afetadas apenas irdo utilizar as ocorréncias que
ficam dentro dos buffers dos pontos de interesse da categoria selecionada. A visualizagao
V1 disponibiliza duas agoes diferentes, uma agao de filtragem por subcategoria e uma
acao de destaque de pontos de interesse que partilham a subcategoria. Relativamente a
acao de filtragem, esta inicia-se com um clique na subcategoria de interesse presente na
visualizacado V1 e afeta as visualizagoes de V2 até V5. Estas apenas passam a apresentar
pontos de interesse da subcategoria selecionada e dados de ocorréncias que estao contidas
nos buffers desses pontos de interesse. A acao de destaque inicia-se com um hover do rato
sobre as subcategorias da visualiza¢ao V1 e afeta apenas a visualizagao que apresenta o
mapa com os buffers. O mapa passa apenas a apresentar os buffers dos pontos de interesse
da subcategoria selecionada. A Gltima agao de filtragem ¢ iniciada na visualizagao V2 com
a selecao de um ponto de interesse. Esta acao ira afetar as visualiza¢oes V3 a V5, sendo
que, estas passarao apenas a mostrar dados relativos aquele ponto de interesse e as ocor-
réncias que fazem parte do seu buffer. Esta acdo tem um efeito especial na visualizagao
V5. E feito um zoom in no mapa para apenas ser mostrado o buffer do ponto de interesse
em causa e dentro do buffer irao aparecer as suas ocorréncias, em forma de pontos, de
acordo com a localizacao das mesmas. A utilizacao da variavel cor desta visualizacao é
mudada para colorir os pontos das ocorréncias do mapa de acordo com a sua tipologia. Se
a tipologia da ocorréncia estiver no top cinco é atribuido ao ponto a cor que a identifica
na visualizagdo V4, se ndo estiver no top € atribuida a cor cinzenta. A figura 3.47 evidén-
cia o resultado desta acao de filtragem no dashboard. Por fim, a Gltima agao de destaque
inicia-se quando se clica numa tipologia presente na visualizagao V4. Esta acao apenas
afeta o mapa da visualizacao V5 e sao destacadas as ocorréncias que tém a tipologia que
foi selecionada.

Seguindo a figura 3.48, existem dois tipos de tooltips, as textuais e as que contém
graficos. A tooltip T1 é textual e pertence & visualizagdo V1. E acessivel através de um
hover de uma subcategoria presente em V1 e apresenta as seguintes informacoes sobre
as ocorréncias que fazem parte dos buffers dos pontos de interesse com essa categoria:
percentagem do total de ocorréncias, valores minimo, médio e maximo de elementos e
viaturas mobilizadas. A tooltip T2 é textual e aparece no ecra quando se faz hover numa
das barras que representam pontos de interesse na visualizacao V2 ou numa das barras
que representam uma tipologia em V4. Esta apresenta as seguintes informagoes sobre as
ocorréncias em redor do ponto de interesse ou da tipologia: nimero de ocorréncias, valo-
res minimo, médio e maximo de elementos e viaturas mobilizadas para o local. A tooltip
T4 é também textual e aparece sempre que se faz hover num buffer presente em V5. As
seguintes informagoes sao apresentadas nesta tooltip: categoria e subcategoria do ponto

de interesse, raio do buffer e nimero de ocorréncias presentes no buffer. A visualizacao
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Figura 3.47: Dashboard de andlise das ocorréncias em redor de pontos de interesse no
concelho de Lisboa apds interacao de escolha de um ponto de interesse.
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Figura 3.48: Diagrama IVML de tooltips do dashboard de analise das ocorréncias em redor
de pontos de interesse no concelho de Lisboa.
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V5, quando se faz zoom in no mapa através da interagao de filtragem apresenta ainda
outra tooltip. Essa tooltip € a T5 que aparece quando se faz hover num ponto que repre-
senta uma ocorréncia. As seguintes informagoes serao apresentadas sobre a ocorréncia: o
identificador, a data e hora, a morada, a entidade que iniciou a ocorréncia, o namero de
meios mobilizados para o local e a sua descri¢ao. Por fim, a tooltip T3 é uma tooltip que
apresenta graficos que permitem ver a evolucao temporal do niimero de ocorréncias em
termos de meses, dias da semana e horas. Esta tooltip é disponibilizada quando se faz ho-
ver do rato num ponto do tempo da visualizacao V3. A tooltip é semelhante a apresentada
visualmente na figura 3.27.

Para concluir e resumir, este dashboard permite o utilizador:

1. Observar onde estao os pontos de interesse no concelho de Lisboa. Esta funciona-
lidade permite o utilizador obter respostas a questoes como "Onde se localizam os
pontos de interesse?", "Onde existe maior concentracao de pontos de interesse?"e

"Quais os pontos de interesse que tém maior niumero de ocorréncias?";

2. Observar e analisar os pontos de interesse de acordo com a sua categoria e/ou
subcategoria. Isto permite responder as questoes acima referidas mas apenas para
pontos de interesse com determinadas caracteristicas de uso. Uma questao que pode
ser respondida com esta funcionalidade é "Onde se concentram mais os pontos de

interesse da categoria de Lazer?";

3. Analisar o que acontece em redor desses pontos de interesse em termos de evolugao
temporal, tipologias e distribuicao geografica das ocorréncias e meios mobilizados.
Isto possibilita obter respostas a questdes como "Qual o ponto de interesse com
maior namero de ocorréncias em seu redor?", "Qual a distribuicdo do namero de
ocorréncias pelos diversos pontos de interesse?", "Qual o comportamento temporal
de um determinado ponto de interesse?", "Qual a tipologia mais comum em torno
de um determinado ponto de interesse"e "Onde acontecem as ocorréncias em redor

de um ponto de interesse?"

A figura 3.49 apresenta quais as visualiza¢oes deste dashboard que permitem saber
os pontos enumerados acima. Cada numero presente na figura corresponde ao numero
do enumerado. Desta forma é possivel fazer um mapeamento entre as visualizacoes e

algumas das questdes (enumeradas acima) que estas sdo capazes de responder.
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Figura 3.49: Imagem do dashboard de analise das ocorréncias em redor de pontos de inte-
resse no concelho de Lisboa com indicacao das visualiza¢oes que respondem as questoes.

3.5.8 Procura de variaveis explicativas para as ocorréncias do RSB -
Meteorologia

Os dashboards anteriormente apresentados servem para a analise e detecao de padroes
nos dados das ocorréncias do RSB. No entanto, falta detetar variaveis potencialmente
explicativas para os padroes que possam surgir nos dados das ocorréncias. Para tal, foi
desenvolvido o dashboard que procura variaveis explicativas para as ocorréncias em rela-
¢ao a dados meteoroldgicos. Esta ferramenta pretende enderecar a questao relevante "O
estado da meteorologia tem impacto no registo de ocorréncias no concelho de Lisboa?".
Este dashboard faz uso dos dados meteoroldgicos do IPMA anteriormente descritos em
3.3. Para o desenvolvimento desta ferramenta houve a necessidade de dividir os valores
possiveis das varias caracteristicas meteorologicas (humidade, precipitacao, temperatura
e intensidade do vento) e dar um significado a essa divisao de valores. As tabelas 3.16,
3.17,3.18 e 3.19 apresentam a divisao feita dos valores para a humidade, precipitagao,

temperatura e intensidade do vento, respetivamente.

Tabela 3.16: Caracterizacao dos valores relativos a humidade.

Designagao Intervalo de Valores (%)

Humidade Baixa < 40
Humidade Normal [40;70]
Humidade Alta > 70

A figura 3.50 apresenta uma imagem do dashboard desenvolvido que utiliza os dados
do IPMA e das ocorréncias do RSB e um video demonstrativo das suas funcionalidades

esta disponivel aqui.
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Tabela 3.17: Caracterizagao dos valores relativos a precipitacao.

Designagao Intervalo de Valores (mm)

Sem chuva =0
Chuva fraca 10;0.5]
Chuva moderada [0.5;4.0]
Chuva forte > 4.0

Tabela 3.18: Caracterizagao dos valores relativos a temperatura.

Designacao Intervalo de Valores (°C)

Muito frio (—0;8]
Frio [8;14]
Ameno [14;19]
Agradavel [19;25]
Morno [25;30]
Quente [30;36]
Muito quente > 36

Tabela 3.19: Caracterizacao dos valores relativos a intensidade do vento.

Designacao Intervalos de Valores (km/h)

Sem vento =0
Vento fraco 10;15]
Vento moderado  [15;36]
Vento forte [36;56]
Vento muito forte [56;76]
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Figura 3.50: Diagrama IVML de tooltips do dashboard de analise das ocorréncias em redor
de pontos de interesse no concelho de Lisboa.
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Para descrever os componentes e as funcionalidades deste dashboard estao presentes

os diagramas IVML de interagdes e fooltips nas figuras 3.51 e 3.52, respetivamente.

D9: Variaveis explicativas para as ocorréncias - Meteorologia
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Figura 3.51: Diagrama IVML de interagoes do dashboard da procura de variaveis explica-
tivas para as ocorréncias do RSB - Meteorologia.

Como ¢é apresentado na figura 3.51, este dashboard é composto por dois parametros,
um filtro e cinco visualizagdes. O pardmetro P1 apresenta quais sdo as caracteristicas
meteoroldgicas disponiveis para analise. O parametro P2 apresenta quais sao as granula-
ridades temporais disponiveis para analise temporal. Relativamente ao tnico filtro deste
dashboard, este é o filtro F1. O filtro apresenta uma lista com as tipologias gerais disponi-
veis no conjunto de dados das ocorréncias. Quantos as visualizac¢Oes, a visualizagao V1
apresenta a distribuicao do niimero de ocorréncias pelas divisoes feitas nas varias caracte-
risticas meteoroldgicas e explicadas acima. Esta visualizagdo é um grafico de barras e faz
uso da cor para mapear para as diferentes divisdes consideradas. Isto é, existe uma cor
diferente para cada linha das tabelas 3.16, 3.17, 3.18 e 3.19. Este mapeamento de cor tem
uma logica associada, cores como o vermelho e o verde servem para identificar as piores e
melhores condigOes meteoroldgicas. Estas cores irao ser utilizadas em algumas das outras
visualizagoes e servem como elemento identificador. A visualiza¢ao V2 apresenta as tipo-
logias divididas pelas divisoes consideradas para cada caracteristica do tempo, ou seja,
esta visualizacao permite ver em que condi¢oes meteoroldgicas acontecem as ocorrén-
cias de determinadas tipologias. Esta visualizagao ¢ um grafico de barras stacked a 100%,
portanto cada barra que identifica uma tipologia, esta dividida em varios segmentos que
representam as diferentes divisoes meteoroldgicas consideradas. Esta visualizacao faz uso

da cor para distinguir estes segmentos existentes nas barras e o mapeamento é igual ao
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utilizado em V1. A visualiza¢do V3 é um mapa de hexabins que pretende mostrar o local
das ocorréncias. Esta visualizacao faz uso da cor para mapear o numero de ocorréncias,
onde cores mais escuras representam locais com maior concentragao de ocorréncias. A vi-
sualizagao V4 serve de anélise para os meios mobilizados para as ocorréncias. E um scatter
plot do numero de elementos e nimero de viaturas enviadas para o local das ocorréncias.
Esta visualizacao faz uso da cor para mapear as diferentes divisdes das caracteristicas
meteorologicas. Por fim, a visualiza¢ao V5 apresenta a evolugao temporal das ocorréncias.
Esta visualizacao é um grafico de linhas que apresenta uma linha para cada divisao das
caracteristicas do tempo e utiliza a cor para as identificar.

Relativamente as interagdes presentes neste dashboard, a figura 3.51 mostra que exis-
tem duas agoes de selecao de parametros, duas agoes de filtragem e uma de destaque.
Uma das agoes de escolha de parametros € a selecao da caracteristica meteoroldgica para
analise. Esta acao inicia-se quando se seleciona numa das caracteristicas presentes em P1
e afeta todas as visualizagoes do dashboard. A outra agao de escolha de parametros é a
escolha da granularidade temporal. Esta acao foi utilizada em varios outros dashboards
descritos. Inicia-se quando se seleciona a granularidade temporal desejada e apenas afeta
a visualizagdo V5. E possivel filtrar os dados por varias tipologias gerais. Esta filtragem
¢ possivel através da adi¢ao ou remocao de tipologias gerais presentes no filtro F1. Esta
filtragem ira afetar as visualizagoes V2 a V5, sendo que estas passarao a apresentar apenas
informacgoes relativas as ocorréncias das tipologias gerais selecionadas. A ultima acao de
filtragem esta ligada a acao de destaque, isto porque, a a¢ao inicia-se com um clique numa
das barras presentes na visualizagao V1 e a acao de filtragem apenas ira afetar a visuali-
zagao V3, passando esta a apresentar a localizagao das ocorréncias que aconteceram nas
condi¢Oes meteorologicas selecionadas, e a agao de destaque ira afetar a visualizagao V2,
V4 e V5. A agao de destaque ira destacar as divisoes da caracteristica meteorologica sele-
cionadas em todas as visualizagdes que utilizam a cor para as identificar, a visualizagao
V2,V4e V5.

As tooltips presentes neste dashboard, como apresentado na figura 3.52, sao apenas
textuais. A tooltip T1 é referente a visualiza¢ao V1. Esta aparece no ecra quando se faz
hover numa das barras e apresenta o valor do niimero de ocorréncias que aconteceram
naquela determinada condi¢ao meteorologica e a sua percentagem do total de ocorréncias.
A tooltip T2 apresenta dados referentes a visualizagao V2. As informacgdes aparecem no
ecra quando se faz hover do rato num dos segmentos de uma das barras de V2. As infor-
magoes sobre as ocorréncias da tipologia que aconteceram em determinadas condigoes
meteoroldgicas sao o numero de ocorréncias e a percentagem do total de ocorréncias da ti-
pologia. A tooltip T3 pertence a visualiza¢ao V3 e aparece no ecra quando se faz hover num
dos hexagonos presentes nessa visualiza¢ao. As informagoes apresentadas sao o namero
de ocorréncias que estao contidas no hexagono e a percentagem do total de ocorréncias
que o hexagono contém. A tooltip T4 é disponibilizada quando se faz hover do rato num
dos pontos da visualizagao V4. Sao apresentadas as seguintes informacoes: niumero de

elementos e numero de viaturas mobilizadas para o local. Por fim, a ultima tooltip diz
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Figura 3.52: Diagrama IVML de tooltips do dashboard da procura de variaveis explicativas
para as ocorréncias do RSB - Meteorologia.

respeito a visualizagao V5 e é disponibilizada ao utilizador quando se faz hover num dos

pontos de uma das linhas presentes nessa visualizagao. A informacao disponibilizada é o

numero de ocorréncias.

Para concluir, com esta ferramenta desenvolvida é possivel:

* Observar a distribui¢ao das ocorréncias ao longo das condigdes meteorologicas. Isto

permite obter resposta a questoes como "Sob que condi¢oes meteoroldgicas existiu

mais ocorréncias?";

* Analisar o comportamento das tipologias relativamente as caracteristicas meteo-

rologicas e respetivas divisoes. Esta funcionalidade disponibilizada ao utilizador

permite obter resposta a perguntas como "Existe alguma tipologia que aconteca

mais sob condi¢oes meteorologicas mais severas?"e "Quais sao as tipologias cujas

ocorréncias aparentam nao estar relacionadas com fenémenos meteorologicos?";

* Observar onde as ocorréncias acontecem sobre determinadas condi¢Ges meteorold-

gicas. Isto permite o utilizador obter respostas a questdes como "Quando esta chuva

forte onde acontecem as ocorréncia?"ou "Quando esta muito calor onde acontecem

as ocorréncias?";
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* Analisar se existe alguma relacao entre o nimero de elementos e viaturas mobili-

Fee

CIBNCIAS € TECHOLOGA

Precipitagio (mm)

zadas para o local das ocorréncias e o estado do tempo. Perguntas como "Sera que
quando esta chuva forte as ocorréncias mobilizam mais meios do que quando esta

chuva moderada?"poderao ser respondidas através deste dashboard,

Observar o comportamento temporal as ocorréncias das varias divisoes das carac-
teristicas meteoroldgicas. Isto permite responder a questdes como "Qual o valor
maximo de ocorréncias que aconteceram com chuva forte? E qual o més, dia da

semana ou horas onde isso aconteceu?";

Com os pontos acima referidos, é possivel detetar variaveis potencialmente explica-
tivas para as ocorréncias do RSB utilizando diferentes caracteristicas meteorologicas.
Isto possibilita obter resposta as varias questoes acima referidas, mas para diferentes

caracteristicas meteoroldgicas.

Procura de varidveis explicativas para as ocorréncias do RSB - Meteorologia

Os dades meteoroldgicos utilizados séio dados do IPMA referentes ac ano de 2018 e contém infermagdes sobre temperatura, humidade, precipitagdo e intensidade do vento.
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Figura 3.53: Imagem do dashboard de procura de variaveis explicativas meteorologicas

para

as ocorréncias do RSB com indicagao das visualizagdes que respondem as questoes.

A figura 3.53 apresenta quais as visualizagoes deste dashboard que permitem saber

os pontos enumerados acima. Cada numero presente na figura corresponde ao numero

do enumerado. Desta forma é possivel fazer um mapeamento entre as visualizacdes e

algumas das questdes (enumeradas acima) que estas sao capazes de responder.

3.5.9 Conclusoes

Para obter as respostas as questOes levantadas inicialmente na segao 3.1, as questoes

relevantes, foi necessario desenvolver varias ferramentas visuais que permitem a analise,
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exploracao e comparacao de dados. Com estes desenvolvimentos o Regimento de Sapa-
dores Bombeiros fica munido de ferramentas que ajudarao a explorar, compreender e
comparar os dados histdricos das ocorréncias, descobrir padroes temporais, espaciais e
espacio-temporais nos dados das ocorréncias, explorar factores externos aos dados das
ocorréncias, como € o caso do que acontece em redor de pontos de interesse e o que

acontece em determinadas condi¢oes meteorologicas.

As ferramentas desenvolvidas aparecem na forma de dashboards que apresentam um
conjunto de visualizagOes e intera¢des. Cada dashboard esta responsavel por responder
a uma das questOes relevantes. O processo de desenvolvimento destas ferramentas teve
varias iteracoes, isto €, eram apresentados a professores e alunos de dissertacao com o
objetivo de retirar comentarios e melhorar as ferramentas criadas. Inclusive, os dashbo-
ards de comparacgao das ocorréncias nas areas de influéncia, comparacao das ocorréncias
nas freguesias de Lisboa e evolugdo espacial das tipologias ao longo do tempo foram
apresentados durante uma reuniao online onde estiveram presentes as duas entidades in-
teressadas, a Camara Municipal de Lisboa e o Regimento de Sapadores Bombeiros. Apds
essas reunides/interagoes, tanto com os interessados como com os professores e alunos,
eram feitas alteragoes aos dashboards de maneira a satisfazer certos requisitos, adicionar
funcionalidades, tornar o entendimento e utilizacao mais facil ou melhorar a interati-
vidade das ferramentas. Os dashboards criados contém sempre dicas de utilizagao, por
exemplo, sempre que uma visualizacao serve para iniciar alguma acgao, seja de destaque,
seja de filtragem, é acrescentado ao titulo dessa visualizagao texto que alerta o utilizador
para a existéncia dessa funcionalidade. Um texto de alerta de interagdes aparece na forma
de: "Clique numa tipologia para destacar"ou "Clique num grupo para filtrar todas as visu-
alizagoes". Quanto as visualizagdes escolhidas, estas tinham de ser simples de interpretar
e acessiveis a todas as pessoas. Isto é, nao poderiam ser visualiza¢gdes muito complexas
nem para determinados contextos especificos. As visualizagoes utilizadas foram escolhi-
das devido a sua ampla utilizacao no dia a dia e, consequentemente, as pessoas estao
familiarizadas com as mesmas e conseguem interpretar corretamente e facilmente. Por
exemplo, a utilizacao de caixas de bigodes para demonstrar a variagao dos valores do
numero de elementos ou viaturas enviadas para o local da ocorréncia nao seria uma boa
escolha de visualizagao, pois esta utiliza conceitos de estatistica que, nem sempre, sao

compreendidos.

Concluindo, todas as questoes levantadas foram resolvidas através do desenvolvi-
mento de dashboards interativos e de facil uso e compreensao que apresentam visualiza-
¢Oes com as quais existe muita familiarizacao. A escolha das visualiza¢oes utilizadas foi
pensada, sendo apenas escolhidas visualiza¢des de facil compreensao e percecao. As fer-
ramentas criadas contém dicas sobre as funcionalidades existentes para facilitar a vida do
utilizador. Com a criacao destas ferramentas o Regimento de Sapadores Bombeiros pode
retirar varias informacgdes delas, sendo que pode fazer a detecao de padroes temporais,

espaciais e espacio-temporais.
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3.6 Algumas Analises com as Ferramentas Desenvolvidas

Ao longo do desenvolvimento desta dissertagao, foi-se analisando os dados das ocor-
réncias com as ferramentas descritas na segao 3.5. Nesta secao serao abordadas algumas
das analises com mais interesse e relevancia e que exemplificam o uso e descobertas que

podem ser feitas com as ferramentas desenvolvidas.

O exemplo de analise presente na figura 3.54 demonstra uma analise das ocorréncias
de tipologia "Pré-Hospitalar"utilizando o dashboard da evolugao espacial das tipologias
ao longo dos anos. Com esta figura é possivel observar que durante os anos de 2012, 2013,
2014 e 2015 a maioria das ocorréncias deste tipo estavam concentradas na zona de Benfica.
No ano de 2016 é possivel visualizar que houve uma mobiliza¢ao da concentragao das
ocorréncias da zona de Benfica para a zona do Parque das Nag¢oes/Olivais e que nos anos
de 2017 e 2018 a concentragao das ocorréncias "Pré-Hospitalares"moveu-se novamente
para outra regiao do concelho, para a baixa da cidade de Lisboa. Esta analise serve para
consolidar que esta ferramenta desenvolvida é capaz de apresentar a existéncia de hotspots
entre os varios anos existentes nos dados e que é capaz de expressar a movimentagao

desses hotspots ao longo do tempo.

=i
A3

Evolucdo espacial das varias tipologias de ocorréncias do RSB ao longo do tempo

Selecione tipologias para filtrar Selecione o ano Selecione o ano a comparar Diferengano
(As tipologias com poucas ocorréncias foram agregadas no tipo geral, “Tipa - Outros™) de referéncia (maior que o anterior) # de ocorréncias
(Multiple values) ~| |2012 ~| |2007 M __ B
2012 2013 2014 2015
five P Odiy dive ivel
I S | |
AL [a12] (a12 . [
ont 4 - o 4 [ 4
Amadora c dor. | .
2 %, #* LS
o ' L Liaar
- - -
id ide m rm
s .
~ud L | e ~--4 1 - -a
H. Az —
2016 2017 2018 Diferenga no # de acorréncias entre 2012 e 2017
Jive il Odive M) di Vel
- (a1 (il X
i an, ) i i .
Amadc . I o ado
L
I C rnaxic naxic
_a wigr _a oy _a e _a
L

Figura 3.54: Exemplo de analise do dashboard da evolucao espacial das tipologias ao longo
dos anos.

Outra analise disponibilizada por este dashboard é uma analise ao nivel dos trimestres.
A figura 3.55 apresenta uma imagem do dashboard da evolucao espacial das tipologias
"Incéndios"ao longo dos trimestres. Esta analise é curiosa. Tipicamente quando se pensa
em incéndios associa-se a tempo quente e meses de verao. No entanto, os resultados
obtidos na figura 3.55 demonstram que as ocorréncias de incéndios acontecem durante

todo o ano. O primeiro trimestre (Janeiro, Fevereiro e Marco) tem um comportamento
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semelhante ao quarto trimestre (Outubro, Novembro e Dezembro), as ocorréncias de
incéndios acontecem de forma dispersa pelo concelho de Lisboa. O segundo trimestre
(Abril, Maio e Junho) ja evidencia a existéncia de um hotspot na zona entre o Beato e
Marvila, sendo que existe ainda alguma dispersao das ocorréncias. O terceiro trimestre
do ano (Julho, Agosto e Setembro) apresenta claramente um hotspot também na zona
de Beato e Marvila. A dispersdao observada no primeiro e altimo trimestre, que sdo os
mais frios, podera sugerir incéndios de caracter doméstico, por exemplo, devido ao uso
inadequado de aquecedores. Novamente, esta analise consolida que a utilizagao destas
visualizagoes ¢ eficaz na detecao de hotspots e verificar a sua movimentagao ao longo de

varias granularidades temporais.

Evolucao espacial das varias tipologias de ocorréncias do RSB ao longo do tempo

Ano Trimestre Diada semana

Selecione tipelogias para filtrar
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Nota: as ocorréncias utilizadas para criar os mapas por cada trimestre sior

Diferenca no # de ocorréncias entre 3T e 4T

Figura 3.55: Exemplo de analise do dashboard da evolucao espacial das tipologias ao longo
dos trimestres.

A analise anteriormente feita para as ocorréncias de tipologia "Pré-Hospitalar'causou
algum interesse e pode ser explorada através de outras ferramentas desenvolvidas, no-
meadamente, o dashboard de comparacao das ocorréncias nas areas de influéncia dos
quartéis do RSB. A figura 3.56 ilustra a comparacgao das areas de influéncias de Ben-
fica, Quartel do Comando e Praca da Alegria utilizando esse dashboard. A escolha destas
areas de influéncia recaiu na analise anteriormente feita que demonstrou a mobilizagao
das ocorréncias "Pré-Hospitalares'da zona de Benfica para a baixa da cidade de Lisboa.
Como é possivel observar na figura 3.56, no grafico de linhas responsavel pela analise
temporal das ocorréncias das areas de influéncia, a area de influéncia de Benfica a partir
do ano de 2015 apresentou um grande decréscimo da média diaria de ocorréncias "Pré-
Hospitalares". Em 2015, em média existiam cerca de trés ocorréncias deste tipo por dia na
area de influéncia de Benfica e em 2016 a média nem chega ao valor de 0.5. Em contraste,

as areas de influéncias Quartel do Comando e Praca da Alegria aumentaram a média de
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ocorréncias "Pré-Hospitalares"diarias a partir do ano de 2016. A ideia de que as ocorrén-
cias que deixaram de acontecer na zona de Benfica e passaram para a baixa da cidade de
Lisboa é suportada tanto por estes resultados como pelos apresentados anteriormente no
dashboard da evolucao espacial das tipologias ao longo do tempo. Esta analise exemplifica
uma analise de comparagao entre varias areas de influéncia, nomeadamente, em termos

de caracteristicas temporais.
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Figura 3.56: Exemplo de analise do dashboard de comparagao das ocorréncias nas areas
de influéncia dos quartéis.

A analise feita anteriormente para as tipologias do tipo de "Incéndios", relativamente
a sua evolucao ao longo dos trimestres, levantou alguma curiosidade, por isso recorreu-se
ao dashboard de analise do comportamento temporal das tipologias ao longo do tempo. A
figura 3.57 apresenta esse dashboard apos ter sido feito uma agao de destaque do grupo
1. Esta figura permite evidenciar o comportamento temporal, ao longo das esta¢des do
ano, do grupo 1 e observar onde as ocorréncias desse grupo estio espacialmente. E visivel
que as tipologias presentes neste grupo apresentam uma sazonalidade, particularmente
na época de Verao onde atinge o pico do numero de ocorréncias. Olhando para o mapa
de hexabins disponibilizado por este dashboard podemos observar que existe uma grande
concentragao das ocorréncias referentes as tipologias presentes neste grupo na regiao de
Monsanto. No entanto, existe também alguma concentracao na zona entre o Beato e Mar-
vila. A lista de tipologias que partilham este comportamento de sazonalidade no Verao
esta presente na tabela denominada "Tipologias". Como seria de esperar, as tipologias que
apresentam este comportamento temporal sdao, em grande parte, tipologias associadas
a incéndios. Esta analise interliga-se com a anteriormente efetuada para as tipologias
relacionadas com "Incéndios"no sentido em que um dos hotspots deste grupo temporal

€ na mesma regiao que o hotspot detatado atras, na zona entre o Beato e Marvila. Com
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esta investigacao é exemplificada uma forma de analisar os resultados que este dashboard

apresenta.
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Figura 3.57: Exemplo de analise do dashboard de analise do comportamento temporal das
tipologias do grupo 1 ao longo das estagoes do ano.

Ainda a analisar os resultados apresentados no dashboard de analise do comporta-
mento temporal de tipologias ao longo das estagdes do ano, a figura 3.58 demonstra o
que é apresentado neste dashboard apds a selecao do grupo 2 para destaque e analise. A
figura 3.58 demonstra que o comportamento temporal deste grupo também apresenta
sazonalidade. As ocorréncias das tipologias contidas neste grupo sao mais comuns na
estagao de Inverno, onde existe um pico no nimero de ocorréncias, e sS40 menos comuns
na época de Verao, onde existe o ponto mais baixo. As ocorréncias contidas neste grupo
estao mais concentradas na zona da baixa da cidade de Lisboa. Isto pode ser observado
no mapa de hexabins. Como esperado, é observavel, através da lista presente na tabela
"Tipologias", que as tipologias que tém esta sazonalidade no Inverno sao tipologias de
"Infra-estruturas e Vias de Comunicacao", ou seja, desabamentos, deslizamentos e inun-
dagoes. Estas tipologias poderao estar relacionadas com fenémenos de mau tempo. No
entanto, o que nao seria de esperar era que tipologias de incéndios, nomeadamente, agri-
colas partilhassem este comportamento temporal com tipologias normalmente associadas
a mau tempo. Este dashboard permite fazer este tipo de analises interessantes e demonstra
que existem alguns resultados que nao sao expectaveis inicialmente.

A figura 3.59 apresenta o dashboard de analise do comportamento espacial das ocorrén-
cias do RSB apos a selecao de dois grupos para destaque e filtragem na lista que apresenta
os grupos resultantes do algoritmo de agrupamento utilizando apenas as ocorréncias
consideradas de emergéncia. Os grupos espaciais selecionados sao os grupos 0 e 11. Ao

analisar a figura 3.59 é visivel que o grupo 0 situa-se na regiao de Campolide e o grupo
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Figura 3.58: Exemplo de analise do dashboard de analise do comportamento temporal das
tipologias do grupo 2 ao longo das esta¢des do ano.

11 situa-se na regiao da Charneca. Também é visivel, através da leitura do grafico de
barras, que existe uma diferenga entre a tipologia mais comum nestes grupos. O grupo 0
apresenta a tipologia de acidentes rodoviarios como a mais comum na sua area geografica,
enquanto que, o grupo 11 apresenta a tipologia de incéndios como a mais comum na
sua area geografica. Esta analise permite evidenciar que estes grupos para além de serem
diferentes em termos espaciais, sdo também diferentes em termos das caracteristicas das
suas ocorréncias, nomeadamente, as tipologias das ocorréncias. Outra analise possivel
com este dashboard ¢é a analise temporal. E visivel pelo gréfico de linhas apresentado que o
grupo 11, que continha os incéndios como tipologia mais comum, apresenta sazonalidade
nos meses de maior calor. Relativamente ao comportamento temporal das ocorréncias do
grupo 0, este apresenta um ligeiro aumento do nimero de ocorréncias durante os meses
de pior tempo. Esta analise pode ser efetuada em diversas granularidades temporais. A
figura 3.60 apresenta a analise temporal das ocorréncias do grupo 0 e 11 ao longo dos
dias da semana. Com esta figura é visivel que existe um pico no nimero de ocorréncias do
grupo 0 durante a sexta-feira. Visto que as principais ocorréncias sao do tipo de acidentes
rodoviarios e que existe um pico durante a sexta-feira, isto podera levar a pensar que as
pessoas estdo com pressa de chegar a casa para o fim de semana e acontegam acidentes
rodoviarios devido a essas pressas. Relativamente ao grupo 11, este apresenta um pico no
numero de ocorréncias as tercas-feiras. Indo ainda mais longe na analise temporal, a fi-
gura 3.61 apresenta esta analise ao nivel horario. O grupo 0 apresenta um pico no numero
de ocorréncias ao final da tarde, as 18 horas. Isto podera ainda suportar a ideia de que
os condutores tém urgéncia em chegar a casa e acontecerem acidentes. Quanto ao grupo

11, o comportamento temporal observado é que a partir da uma da manha a tendéncia
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do ntmero de ocorréncias é para decrescer e a partir das cinco da manha existe uma
tendéncia de crescimento do numero de ocorréncias. Estas investigacoes sao exemplos de
possiveis analises que sao permitidas por este dashboard de analise do comportamento

espacial das ocorréncias do RSB.
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Figura 3.59: Exemplo de analise do dashboard de analise do comportamento dos grupos 0
e 11 resultantes do agrupamento espacial das ocorréncias de emergéncia.
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Figura 3.60: Exemplo de analise do dashboard de analise do comportamento dos grupos
0 e 11 resultantes do agrupamento espacial das ocorréncias de emergéncia ao longo dos
dias da semana.

A figura 3.62 apresenta o dashboard de anélise das ocorréncias que aconteceram em

107



CAPITULO 3. TRABALHO REALIZADO

Fc Analise do comportamento espacial das ocorréncias (gf‘g"d
’vy‘.

FACULDADE DE - .
CIENCIAS E TECNOLOGIA 0 agrupamentao foi feite utilizando o algeritmo de ¢

Todas as ocorréncias de emergéncia

Localizagdo das ocorréncias Grupos Top 5 de tipologias das ocorrén
(clique para filtrar (clique numa tipelogia para filtrar as visual d
< cestacar)

cias

ireitae abaixo) Elementos mobilizados

2 Minimo  Média Maximo

H 7,89 77

Viaturas mobilizadas

ow
Mimero de ocorréncias
P

Minimo Média Méximo

5 23
£ 20 Andlise Temporal

s 4 Selecione a
9 granularidade
17 temporal
Ano
9 Mes
% Dia da semana
18 ® Hora

2020 Mapbox © OpenStreetMap 24 01 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Figura 3.61: Exemplo de analise do dashboard de analise do comportamento dos grupos
0 e 11 resultantes do agrupamento espacial das ocorréncias de emergéncia ao longo das
horas.

redor de pontos de interesse do concelho de Lisboa. A figura apresenta o dashboard ap6s a
selecao da categoria de interesse dos pontos de interesse de "Transportes"e apods a selecao
da subcategoria "Estagoes Ferroviarias". Assim este dashboard apresenta apenas dados de
ocorréncias que aconteceram em redor de estacgOes ferroviarias. Pelo grafico de barras é
possivel visualizar que a estagdo ferrovidria do Rossio é a que apresenta mais ocorréncias
em seu redor. Este facto também é apoiado pela observacao do mapa presente no dashbo-
ard. E possivel observar também que no ano de 2017, relativamente ao primeiro ano de
dado (2012), houve uma duplicacao do nimero de ocorréncias em redor destes pontos de
interesses relativos as "Estagoes Ferroviarias". Querendo-se analisar o ponto de interesse
que contém maior namero de ocorréncias, a estacao do Rossio, a figura 3.63 apresenta o
resultado do dashboard apos a selecao desse ponto de interesse em particular. Com esta
figura é possivel observar a sua evolugao ao longo dos anos, sendo que em 2017 o niimero
de ocorréncias registadas triplicou em relagao ao primeiro ano de dados. Também ¢é pos-
sivel ver que a maioria das ocorréncias que acontecem em redor da estagao ferroviaria do
Rossio é de assisténcia e apoio social a populagao. Por fim, é possivel visualizar no mapa
onde as ocorréncias aconteceram geograficamente e consegue-se entender que existe um
aglomerado de ocorréncias de assisténcia a populacao na zona direita do buffer. Este
aglomerado de ocorréncias podera ser um potencial alvo de andlise. Estas investigagoes
sao exemplos de possiveis analises que sao permitidas por este dashboard de analise das

ocorréncias em redor dos pontos de interesse do concelho de Lisboa.
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Figura 3.62: Exemplo de analise do dashboard de analise das ocorréncias em redor de
pontos de interesse (transportes).
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Figura 3.63: Exemplo de analise do dashboard de analise das ocorréncias em redor de um
ponto de interesse.
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A figura 3.64 apresenta o dashboard da procura de variaveis explicativas para as ocor-
réncias do RSB - Meteorologia. Esta figura apresenta este dashboard ap6s a selecao da "Pre-
cipitagao’como a caracteristica meteoroldgica de interesse de analise e "Infra-estruturas e
Vias de Comunicagio'como a tipologia geral de interesse. E possivel observar pelo grafico
de barras stacked que existem certas tipologias que contém uma percentagem elevada
de ocorréncias que aconteceram sob chuva moderada e chuva forte. Essas tipologias sao
referentes a inundagoes, desabamentos e desentupimento/tamponamento. As restantes
tipologias as ocorréncias acontecem quando nao esta a chover ou quando esta chuva fraca.
Com esta observacao é possivel investigar mais sobre as ocorréncias que acontecem com
chuva moderada e chuva forte. Para tal é necessario selecionar as barras correspondentes
a esses valores. A figura 3.65 demonstra o resultado do dashboard apos essa selegao. Com
esta figura é mais perceptivel quais as tipologias que tém ocorréncias que aconteceram
com estas condi¢des meteorolégicas. E também possivel observar, através do mapa de
hexabins presente neste dashboard, que estas condi¢cOes meteoroldgicas afetam mais a zona
da baixa e centro de Lisboa. Zonas mais recentes de Lisboa, como por exemplo, o Parque
das Nagoes nao sofre tanto com condi¢cdes meteoroldgicas mais severas em termos de
precipitagao. Outra conclusao que podemos retirar desta analise é que as ocorréncias que
aconteceram com chuva moderada foram as que mais meios humanos e veiculos mobili-
zaram para os locais das ocorréncias. Isto é visivel no scatter plot presente no dashboard,
onde as ocorréncias sob chuva forte mobilizaram, no méaximo, cerca de 12 elementos e
3 viaturas e as ocorréncias sob chuva moderada mobilizaram, no maximo, cerca de 22
elementos e 6 viaturas. Por fim, é possivel fazer a analise temporal destas ocorréncias.
Sem surpresas estas acontecem nos meses de Outono e Inverno, sendo que as ocorréncias
que aconteceram com chuva moderada tém um pico no més de Margo e as ocorréncias
com chuva forte tém um pico acentuado no més de Novembro. Este ¢ um exemplo de uma
analise que pode ser efetuada com o dashboard de procura de variaveis explicativas para
as ocorréncias considerando a meteorologia. Esta analise poderia também ser efetuada
para as diferentes caracteristicas meteoroldgicas disponiveis.

Estas analises aqui apresentadas sao meramente exemplificativas do que se pode
descobrir com as varias ferramentas desenvolvidas nesta dissertagao, sendo que existem
ainda mais analises possiveis que nao foram aqui abordadas.

Para concluir, estes exemplos apoiam que algumas das visualizagoes utilizadas nos
dashboards servem para responder as diversas questoes relevantes. No entanto, é necessa-

rio submeter todas estas ferramentas para avaliacao com utilizadores.
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CaprPiTULO

AvarLiacAo po TRaBaLHO REALIZADO

Neste capitulo sera apresentado o processo de avaliagao experimental de todo o traba-
lho que foi desenvolvido e descrito no capitulo 3.

Este capitulo contém, na se¢ao 4.1, a descrigao de todo o processo de avaliacao experi-
mental, nomeadamente, qual o processo inicialmente pensado e qual foi o realizado, quais
as ferramentas utilizadas para recolher as métricas de utilizacao. A taxa de sucesso e os
tempos de resposta foram utilizados para aferir a qualidade das ferramentas desenvolvi-
das. A secao 4.2 contém uma descri¢ao dos participantes que realizaram esta experiéncia.
Por fim, na secao 4.3 serao apresentados os resultados obtidos neste processo de avaliacao

experimental das ferramentas desenvolvidas nesta dissertagao.

4.1 Avaliagao Experimental

Inicialmente, a avaliacao do trabalho desenvolvido, nomeadamente, a avaliacao das
ferramentas criadas durante a dissertacao seria feita por utilizadores especializados na
tematica, ou seja, pessoal do RSB. Para tal, as ferramentas desenvolvidas iam sendo dispo-
nibilizadas no Tableau Online, onde tinham sido criadas credenciais para os utilizadores
acederem as mesmas. Desta forma os utilizadores especializados poderiam interagir com
os dashboards e explorar as suas funcionalidades. Num cenario ideal, seriam concretizadas
reunides para discutir as ferramentas criadas, receber feedback sobre as mesmas ou até
apresentadas visualizagoOes alternativas as existentes. Em Setembro foram disponibiliza-
dos, no Tableau Online, trés dos dashboards desenvolvidos, nomeadamente, os dashboards
de comparacgao das ocorréncias nas areas de influéncia dos quartéis, de comparagao das
ocorréncias nas freguesias de Lisboa e da evolucao espacial das tipologias ao longo do
tempo. Estes dashboards foram disponibilizados para serem experimentados e para serem

discutidos. No entanto, o feedback tardou a chegar e quando chegou nao era suficiente.
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Toda a avaliagao das ferramentas dependia da aprovagao dos utilizadores especializados
na tematica, visto estas ferramentas serem desenvolvidas exclusivamente para o caso em
questao, as ocorréncias do RSB, e nao terem aplica¢ao a mais nenhum outro cenario.

Devido a situacao excecional vivida, a pandemia COVID-19, nao foi possivel con-
cretizar este plano de avaliacao das varias ferramentas desenvolvidas com utilizadores
especializados na tematica. Houve um esforco tanto da minha parte como da parte dos
professores envolvidos neste trabalho em obter respostas e em agilizar o processo de feed-
back das ferramentas que ja tinham sido submetidas para avaliacao. No entanto, mesmo
com este esfor¢o nao foi possivel obter avaliacao dos utilizadores especializados na tema-
tica. O RSB, durante estes tempos dificeis e atipicos, ndao conseguiu disponibilizar nem
tempo nem recursos humanos para o desenvolvimento desta tarefa de avaliagao.

Nao sendo possivel fazer a avaliacao prevista das ferramentas desenvolvidas, houve
a necessidade de recorrer a um plano B. Este plano B consiste em fazer a avaliagao das
visualiza¢oOes/ferramentas com utilizadores que nao sdo entendidos na tematica, isto
¢, nao sao utilizadores especializados no tema das ocorréncias do RSB. Esta avaliacao
pretende avaliar a taxa de sucesso de cada visualizagao/ferramenta através de perguntas.
Para cada pergunta sera obtido o tempo que o utilizador demorou a responder a mesma
utilizando a visualizagao/ferramenta disponibilizada. Também sera alvo de analise a taxa
de sucesso do utilizador, isto €, se conseguiu responder a pergunta corretamente ou nao.
Relativamente ao tempo de resposta que sera recolhido, este servira apenas para efeitos
de documentacao, pois nao existem outras ferramentas concorrentes cujos resultados de
tempo de resposta do utilizador possam ser utilizados para comparagao.

Para executar este método de avaliacao é necessario definir quais as visualiza¢oes/fer-
ramentas que irdo ser submetidas a avaliagdo e quais as questoes que serao consideradas
para as avaliar. Sendo este um plano B, houve necessidade de fazer um levantamento das
perguntas. Este levantamento foi feito, em parte, com algumas informagdes das reunioes
que inicialmente existiram com o RSB, nas quais a entidade expunha os seus interesses,
objetivos e questOes que gostariam de ver respondidas, mas a maioria das questoes foram
criadas por mim e sob a direcao dos orientadores que participaram nesta dissertagao. As
tabelas 4.1 e 4.2 apresentam as diversas perguntas que serao apresentadas aos utilizado-
res num questionario. Estas tabelas apresentam o nome da ferramenta (dashboard), quais
as visualizagoes do dashboard que serdo avaliadas, o identificador da pergunta, a categoria
da pergunta e, por fim, qual a questao que sera colocada ao utilizador. Como as tabelas
4.1 e 4.2 demonstram, a maior parte das perguntas sao referentes ao objetivo de detegao
de padroes, da pergunta P01 a P15, e as restantes serao sobre a procura de variaveis ex-
plicativas, da tarefa P16 a P23. Cada um dos dashboards desenvolvidos e apresentados
na secao 3.5 sera alvo de avaliacao em termos de recolha de métricas como o tempo de
resposta e taxa de sucesso da visualiza¢ao. Alguns desses dashboards apresentam os re-
sultados em diferentes granularidades temporais ou em diferentes agrupamentos, mas
como sao sempre utilizadas as mesmas visualizagoes para apresentar os resultados nao

existe a necessidade de avaliar todos esses dashboards. E suficiente avaliar um deles. As
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questoes foram escolhidas de modo a abranger quase todas as visualizagdes presentes nos
dashboards, sendo que, uma resposta a uma questao pode ser obtida numa visualizacao ou
num conjunto de visualiza¢Ges. Isto é, por exemplo, a tarefa T09 que tem como questao
"Existem hotspots no ano de 2012 e 2017?"implica o utilizador visualizar duas visualiza-
¢Oes, um mapa de hexabins referente ao ano de 2012 e outro mapa de hexabins referente
ao ano de 2017. As perguntas estao categorizadas em trés categorias: Tematica, Temporal
e Espacial. Como os dados sao espacio-temporais podemos fazer questdes sobre dimensao
tematica dos dados, sobre a dimensao temporal ou sobre a dimensao espacial. Com esta
categorizacao é possivel agrupar questoes que partilhem a mesma dimensao. Perguntas
sobre caracteristicas das ocorréncias sao categorizadas como "Tematica", perguntas com
componente temporal dos dados sao categorizadas como "Temporal“e perguntas com

componente espacial dos dados sao categorizadas como "Espacial".

Tabela 4.1: Organizacao das perguntas de acordo com as ferramentas de detecao de pa-
droes a serem avaliadas, as visualizag¢des alvo e as questdes aos utilizadores.

Foto Dashboard Ferramenta VIS | ID pergunta | Categoria Questdo
I S —————— Comparagdo V2 PO1 Tematica Qual a tipologia que apresenta maior nimero de
e - = das ocorréncias ocorréncias entre as dreas de influéncia?
- nas dreas de va Po2 Temética | Qual das trés dreas de influéncia em anélise mobiliza, em
= - _ |nf|uenC|‘a.dos média, mais elementos por ocorréncia?
— quartéis V6 P03 Temporal Qual das trés dreas de influéncia em analise que em
° - 2015 apresenta maior média de ocorréncias diarias?
L]
g [#] Comparagido V2 P04 Tematica Qual a tipologia que apresenta maior nimero de
= das ocorréncias ocorréncias?
'. I nas freguesias V3 P05 Tematica Qual das trés freguesias em anélise mobiliza, em média,
M 1™ [ | de Lisboa mais viaturas por ocorréncia?
i V6 P06 Temporal Qual das trés freguesias em analise que em 2016
s s ® ———| apresenta maior média de ocorréncias didrias?
4. -
B t Evolugdo Vie PO7 Espacial Existem hotspots de ocorréncias no ano de 2012 e 20177
o - espacial das V6
- tipologias das Vi, P08 Espacial Os hotspots entre os anos de 2012 e 2017 moveram-se?
ocorréncias ao VG e
longo dos anos V8
e [+ ] Analise do Vie P09 Temporal Qual o grupo que apresenta um pico de ocorréncias na
3 comportamento V2 época do Verdo?
I temporal das va P10 Tematica Qual € a tipologia do grupo que apresenta um pico de
tipologias ao ocorréncias na época de Verdo?
longo das v3 P11 Espacial As ocorréncias do grupo gue apresenta um pico no
estagdes do ano Verdo estdo concentradas numa zona de Lisboa ou estdo
dispersas?
| Anidlise do Vie P12 Espacial Quais s3o os trés grupos espaciais com mais ocorréncias
comportamento V2 resultantes da aplicagdo de um algoritmo de
espacial das agrupamento espacial as ocorréncias de emergéncia?
ocorréncias V2e P13 Tematica Qual € a tipologia mais comum para os grupos espaciais
V3 0 e 11, respetivamente?
V3 P14 Tematica Os grupos espaciais 0 e 11 partilham do mesmo
comportamento em termos de tipos de tipologias?
Ve P15 Temporal | Admitinde que o comportamento nio difere de ano para

ano, o grupo espacial 11 apresenta sazonalidade em
termos mensais?

A avaliacao utilizando esta metodologia secundéria e devido a toda a situacao que se

vive neste tempo, a pandemia COVID-19, foi realizada em moldes remotos, nao sendo
necessario a presenca fisica dos utilizadores para testes de avaliacao experimental em labo-
ratorio. Esta abordagem trouxe alguns desafios, nomeadamente, o empenho do utilizador

na experiéncia e a escolha de uma plataforma que possa ser acessivel pelos utilizadores
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Tabela 4.2: Organizagao das perguntas de acordo com as ferramentas de detegao de varia-
veis explicativas a serem avaliadas, as visualizagoes alvo e as questoes aos utilizadores.

Foto Dashboard Ferramenta VIS | ID pergunta | Categoria Questdo
Ct (] Andlise das V2 P16 Tematica Qual & o nome do ponto de interesse que contém mais
— ocorréncias em ocorréncias em seu redor?
redor de pontos | V3 P17 Temporal O nimero de ocorréncias da subcategoria "Estagdes
de interesse em Ferroviarias”, em termos gerais, aumentou, diminuiu ou
pe Lisboa manteve-se constante ao longo dos anos?
va P18 Tematica Qual a tipologia mais comum em redor do ponto de
I (] g interesse selecionado (Rossio)?
Procura de Vi P19 Tematica Em que condigdes de precipitagdo acontecem mais
variaveis ocorréncias?
5 A — <] explicativas V2 P20 Tematica Quais os trés identificadores das tipologias que cont&m
e — paraas maior nimero de ocorréncias sob chuva forte por ordem
|1 -l v I--I: ocorréncias = decrescente?
1] I Meteorologia V3 P21 Espacial As ocorréncias que acontecem sob chuva forte estdo
concentradas em alguma zona de Lisboa ou est3o
e dispersas?
va P22 Tematica Qual o maior nimero de elementos mobilizados para
ocorréncias que aconteceram sob chuva forte? E
; _,3‘. = viaturas?

m— V3 P23 Temporal | Considerando apenas as ocorréncias que acontecem sob
chuva forte, qual € o més com maior numere de
ocorréncias?

para a concretizagao do processo experimental.

Visto a realizacao desta avaliacao experimental ser remota, houve a necessidade de
agendar com os participantes reunides remotas onde estive presente e que foram gravadas.
A plataforma utilizada para as sessdes virtuais e para a sua gravagao foi o Zoom'. A minha
presenca nestas sessoes serviu para dar instrugdes, acompanhar o processo de avaliacao
dos utilizadores, esclarecimento de duvidas e recolha de algum feedback. Isto permite,
para além de receber os dados referentes ao tempo de resposta e taxa de sucesso, receber
outros comentarios adicionais, como a existéncia de davidas ou dificuldades por parte
dos utilizadores.

Relativamente as plataformas utilizadas, para a realizacao do questionario e recolha
da métrica da taxa de sucesso foi utilizada a plataforma Moodle e para a recolha de infor-
magao sobre os tempos de resposta dos utilizadores foi utilizada a extensao TimeYourWeb
Time Tracker? para o browser Chrome. A escolha da plataforma Moodle para a realizagao
do questionario recaiu no facto de esta estar acessivel a todos os alunos e pessoal da
faculdade e permitir a criagao de testes online. Para tal, foi criada uma disciplina onde
os utilizadores foram inscritos e foi criado um teste que continha um questionario com
todas as perguntas apresentadas nas tabelas 4.1. A plataforma Moodle permite a criagao
de diversos tipos de testes. Para este processo de avaliacao experimental foi decidido que
o questionario seria apresentado na forma de um teste de escolha multipla. A decisao de
apresentar um conjunto possivel de resposta deve-se ao facto de que se disponibilizar um
campo de texto livre os utilizadores irao responder de diversas formas as diferentes ques-
toes e utilizando um conjunto de respostas pré-definidas este problema ira ser combatido.

Visto ser necessario a recolha da taxa de sucesso, o teste foi desenhado para que cada uma

Thttps://zoom.us/pt-pt/meetings.html
Zhttps://chrome.google.com/webstore/detail/timeyourweb-time-tracker/kfmlkgchpffnaphmlmjnimonlidbcpnh
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das perguntas tenha uma e uma s6 resposta correta. O Moodle permite a possibilidade de
baralhar as perguntas, isto é, baralhar a ordem pela qual as perguntas sao apresentadas
a diferentes utilizadores. Esta funcionalidade é interessante e foi utilizada em perguntas
de alguns dashboards, nomeadamente perguntas dos dashboards de comparagao das ocor-
réncias nas areas de influéncia dos quartéis, comparacao das ocorréncias nas freguesias
de Lisboa, analise das ocorréncias em redor de pontos de interesse em Lisboa e procura
de variaveis explicativas para as ocorréncias - Meteorologia. As perguntas dos restantes
dashboards nao foram baralhadas, pois as imagens de onde se obtém a resposta apresenta a
resposta ou pistas para outras perguntas desse dashboard, sendo assim necessario haver or-
dem pela qual aparecem aos utilizadores. O teste também foi desenhado para apresentar
cada pergunta numa pagina diferente. Deste modo, a utilizagao da extensao TimeYourWeb
Time Tracker ira contar quanto tempo o utilizador demorou a responder a questao, visto
que cada questao tem um URL diferente e a extensao contabiliza quanto tempo se passa

em todos os URL que o utilizador visita.

Quanto a estrutura da avaliagao experimental a figura 4.1 apresenta a sequéncia de
passos da mesma. Como a figura 4.1 demonstra, inicialmente sera apresentada uma in-
trodugao. Esta introdugao nao é extensa e serve para apresentar alguma contextualizagao
da tematica, isto é, apresenta alguns conceitos sobre as ocorréncias do RSB e também
apresenta a estrutura do questionario e instruc¢oes. De seguida, serao apresentadas duas
perguntas de treino. Esta etapa apenas serve para o utilizador se familiarizar com o am-
biente do questionario. Depois, serao apresentadas as varias perguntas presentes nas
tabelas 4.1 e 4.2. Para a apresentacao das perguntas sera demonstrada a questao, uma
figura do dashboard que esta a ser avaliado e um conjunto possivel de respostas a questao.
Apos as perguntas estarem todas respondidas, o utilizador sera direccionado para um
questionario demografico, onde tera de preencher o campo de género, idade e se tem
experiéncia em visualizacao de dados. Por fim, o utilizador € direccionado para a parte

final da avaliagao experimental onde ira encontrar um agradecimento.

N3o

Introducdo Perguntas Treino Respondeu? Perguntas

Perguntas

i 7
Agradecimento Respondeu? demograficas

Respondeu?

Figura 4.1: Fluxo da avaliagao experimental.

Por fim, é importante salientar alguns aspetos sobre esta avaliacao experimental. De-

vido a utilizagdo de imagens a componente interativa das ferramentas desenvolvidas
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deixa de existir. Outra nota a salientar sobre este processo de avaliagado é que a leitura e

interpretacao da pergunta esta contabilizada no tempo de resposta do utilizador.

4.2 Participantes

Todos os participantes deste processo de avaliagao experimental sao alunos e profes-
sores ligados a area de informatica. No total participaram 24 voluntarios, sendo que a
maioria, 22 participantes, sao colegas e alunos da faculdade (92%) e 2 sao professores (8%).
Todos os participantes, excepto os dois professores e dois colegas de curso, nao tinham
conhecimento dos resultados desta dissertagao antes de participarem no processo de ava-
liagao. Nenhum dos participantes teve explicagao das visualiza¢des antes da execu¢ao da

avaliacao experimental.

A figura 4.2 apresenta a distribuicao da idade e género dos participantes. Como é
mostrado na figura 4.2, a maioria dos participantes, cerca de 62%, tem idade entre 20 a
25 anos, de seguida, cerca de 26% dos participantes tém idade entre os 25 e 30 anos e
as idades compreendidas entre 40-45, 45-50 e 50-55 apenas tém um participante cada.
Como é visivel, também pela figura 4.2, 58% dos participantes sao do sexo masculino e
42% sao do sexo feminino. Nao existiram participantes femininas com idade acima de 30

anos.
Género

Femining
M Masculine

29%

Miimero de participantes

T T T

Idade

Figura 4.2: Dados demograficos dos participantes.

A figura 4.3 apresenta a experiéncia em visualizagao de dados dos participantes do
processo de avaliagao experimental. Como é mostrado na figura 4.3, a maioria dos partici-
pantes tem experiéncia em visualizagao de dados, 75%. Visto que a avaliagao experimen-
tal foi feita maioritariamente por alunos da faculdade, quando os participantes afirmam
que tém experiéncia em visualizacao de dados é porque estiveram inscritos na cadeira de

Visualiza¢ao Interactiva de Dados.
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Experiéncia em Visualizacdo de Dades  Género
Feminino
= B Masculine

29%

Mimero de participantes

Figura 4.3: Experiéncia em visualizacao de dados dos participantes.

4.3 Resultados

Um dos principais objetivos da avaliagao experimental foi a extracao de dados sobre
a taxa de sucesso das respostas as perguntas e o tempo de resposta dos participantes. A
analise dos resultados foi feita recorrendo a taxa de sucesso e tempo de resposta dos utili-
zadores as perguntas. Para cada utilizador foram retiradas estas duas informagdes. Disto
resultam 46 dados obtidos por cada participante, sendo que no total foram gerados 1104
dados. Foram também utilizadas as variaveis de género e experiéncia em visualizacao de

dados dos utilizadores nesta analise de resultados.

De modo a apresentar os resultados obtidos, em termos da taxa de sucesso das respos-
tas dadas pelos utilizadores, a figura 4.4 demonstra a percentagem de respostas corretas e
erradas de cada pergunta presente no questionario. Como é visivel pela figura 4.4 existem
algumas perguntas cuja resposta foi sempre correta (P01, P03, P04, P07, P08, P09, P10,
P12,P13,P14,P16,P17,P18 e P20). No entanto, existem questoes em que isso nao aconte-
ceu (P02,P05,P06,P11,P15,P19,P21,P22 e P23). No caso das questdes que tém respostas
erradas por parte dos utilizadores ha a salientar a pergunta P11, cuja categoria é espacial,
onde houve mais participantes a errar (58%) do que a acertar (42%). As questoes P6 (per-
gunta temporal) e P21 (pergunta espacial) tém, respectivamente, 29% e 25% de respostas
erradas. Estas trés perguntas, que contém mais respostas erradas, serao analisadas mais
a frente nesta secao. Também ¢ visivel na figura 4.4 que alguns dashboards tiveram uma
taxa de sucesso de 100% nas respostas as perguntas que lhe estao associadas, o dashboard
da evolugao espacial das tipologias das ocorréncias ao longo dos anos (Hotspots) e o da
analise das ocorréncias em redor de pontos de interesse em Lisboa (Pontos de Interesse).
Os dashboards da comparagao das ocorréncias nas areas de influéncia dos quartéis (Areas

de Influéncia), analise do comportamento temporal das tipologias ao longo das estagdes
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do ano (Agrupamento Temporal) e analise do comportamento espacial das ocorréncias
(Agrupamento Espacial) apenas tém respostas erradas em uma das suas perguntas. Por
fim, os dashboards da comparagao das ocorréncias nas freguesias de Lisboa (Freguesias)
e da procura de variaveis explicativas para as ocorréncias - Meteorologia (Meteorologia)
tém apenas uma pergunta no seu conjunto de questoes com uma taxa de sucesso de 100%,

sendo que as restantes perguntas apresentam algumas respostas erradas.

Dashboard ID Pergunta Categoria Pergunta Resposta
Areas de P1 Temztica |G A, | M correta
nflugncia P2 Temztica NN W =rrecs

3 Temoorsl

Fresuesms  Fé Tersees O
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Hotspors p7 fpscel
pe SN 0
Agrupsmento 9 Temporal | 00—
Temporal P10 Temstica oo ——
P11 om0
Agrussmento P12 fpscel
Especial P13 Terscce O
P14 Temzcica | 00—
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Pontos de P16 Temzcica | —
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Figura 4.4: Quadro geral de acertos das perguntas.

Sendo que duas das perguntas com mais respostas erradas sao da categoria espacial e
uma da categoria temporal houve a necessidade de analisar a taxa de sucesso das respos-
tas dos utilizadores pelas trés categorias das perguntas, tematica, temporal e espacial. A
figura 4.5 apresenta a taxa de sucesso das trés categorias das perguntas do questionario.
Como a figura 4.5 demonstra a categoria que apresenta maior percentagem de respostas
erradas por parte dos utilizadores é a categoria espacial seguida da temporal e, por fim,
da tematica. O resultado obtido na categoria espacial, em grande parte, deve-se aos re-
sultados obtidos na pergunta P11, cuja percentagem de respostas erradas é superior as

respostas corretas, e na pergunta P21.

Categoria Pergunta Resposta
ey I e
Temoors| I M
Termatica |

0% 10% 20% 30% 40% 50% 00% 70% 80% 90% 100%

&

Percentagem do total de respostas

Figura 4.5: Taxa de sucesso das categorias das perguntas.

A variavel de experiéncia do utilizador em visualizacao de dados é importante ser

analisada em conjunto com a taxa de sucesso. A figura 4.6 apresenta a relacao da taxa
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de sucesso com a auséncia, ou presenca, de experiéncia em visualizagao de dados por
parte dos participantes. Como é visivel pela figura 4.6 nao existe uma diferenga que seja
relevante entre a taxa de sucesso nas respostas as perguntas por parte de utilizadores
com experiéncia e sem experiéncia em visualizagao de dados. Os participantes sem ex-
periéncia apresentam 7% de respostas erradas e os participantes com experiéncias 8%.
Isto € um dado positivo, pois demonstra que as visualiza¢des sao acessiveis a pessoas
sem experiéncia em visualizacao de dados. Tanto os utilizadores com e sem experiéncia
conseguem compreender as visualizagoes das ferramentas desenvolvidas. Portanto, com
esta analise pode-se concluir que o factor de experiéncia em visualizagao de dados nao é
decisivo para a taxa de sucesso das respostas dos utilizadores.

Experiéncia em Visualizagao de Dados Resposta
N———————————————————

Percentagem do total de respostas

Figura 4.6: Taxa de sucesso das respostas dos utilizadores com e sem experiéncia em
visualizacao de dados.

E necessério analisar os tempos de resposta para respostas corretas e incorretas. A fi-
gura 4.7 compara os resultados obtidos para a média do tempo de resposta para respostas
corretas e erradas dos dashboards e tempo médio de resposta as perguntas dos dashboards.
Analisando a figura 4.7 pode-se dizer que, na maioria dos dashboards (Areas de Influéncia,
Agrupamento Temporal, Agrupamento Espacial e Meteorologia), o tempo médio de res-
posta das respostas erradas € maior que o tempo médio de resposta em respostas corretas.
Existe apenas um dashboard onde isto nao se verifica, o dashboard das freguesias, onde, em
meédia, os utilizadores demoram menos a responder erradamente do que corretamente.
Existe um dado na figura 4.7 que salta a vista, o tempo médio de resposta para respos-
tas erradas no dashboard do agrupamento espacial € muito superior ao tempo médio de
resposta para respostas corretas. Este dashboard apenas apresenta respostas erradas na
pergunta P15 (cerca de 8% de todas as respostas a essa pergunta), sendo este tempo mé-
dio relativo apenas a pergunta P15. A figura 4.7 apresenta também o tempo médio de
resposta dos utilizadores as respostas de cada dashboard. A média do tempo de resposta
dos dashboards estao mais proximos do tempo médio de resposta de respostas corretas
do que erradas. De notar que, por exemplo, para o dashboard do agrupamento espacial o
tempo médio de resposta do dashboard nao é muito diferente do tempo médio de resposta
das respostas corretas, porque houve poucos participantes a errar.

Apobs uma analise ao nivel do dashboard é necessario fazer uma analise para a escala
da imagem e da pergunta. Para tal, a visualizagao escolhida foi a caixa de bigodes para
compreender melhor a distribui¢ao do tempo de resposta obtido para cada participante
neste processo de avaliacao experimental. A figura 4.9 apresenta os tempos de resposta
de cada participante para cada pergunta e identificador da imagem dos dashboards. Para

responder as perguntas estas sao acompanhadas por uma imagem do dashboard de onde
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Dashboard Resposta
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Figura 4.7: Média do tempo de resposta por dashboard para respostas corretas e erradas e
tempo médio de resposta as perguntas dos dashboards.

se pode retirar a resposta, porém, dentro do mesmo dashboard as imagens podem ser
diferentes. A figura 4.8 apresenta o exemplo do dashboard do agrupamento espacial que
necessitou de duas imagens no questionario. A figura 4.8 apresenta o dashboard inicial e
a figura 4.8a apo6s a selecao de dois grupos espaciais, ou seja, de ap6és uma interagao com
o mesmo. Uma questao pode ter resposta apds uma interagao com a ferramenta e como
no processo de avaliagdo a componente de interagao nao existe € necessario apresentar ao
participante uma imagem da ferramenta apds a execugao de uma agao. Devido a este facto
existem dashboards que podem apenas apresentar a mesma imagem para obter a resposta
a todas as perguntas correspondentes ou podem apresentar imagens do dashboard em

diferentes estados para diferentes perguntas.

Como é possivel observar pela figura 4.9 a distribuicao dos tempos de resposta dos
participantes varia de pergunta e dashboard. Os dashboards do agrupamento espacial e
meteorologia sao os que contém os valores do tempo de resposta mais elevados. Outro
facto que se nota pela figura 4.9 é que o dashboard do agrupamento temporal apresenta

alguma dispersao entre os valores maximos e minimos nas perguntas associadas.

Analisar os tempos de resposta dos participantes por género ¢ uma analise relevante.
A figura 4.10 demonstra os tempos de resposta obtidos de cada participante na avaliagao

experimental por género. Como é visivel pela figura 4.10, em média, as mulheres tendem

122



4.3. RESULTADOS

Fct Analise do comportamento espacial das ocorréncias g

0 @

01 2 2 45 & 7 8 9 1011 121314151617 181320212223

e ¢ owonces 0 agrupamanto foi feito utiizando o 3lgositme da clustoring DESCAN, 05 ad0s S30 relatisos 3 0025 35 B00rEnciat 00 OMangineia QU JC0NToCem Nos an0s da 2002 até 2015
Todas as acorréncias Todas as ocorréncias excepto alguns Servigos Todas as ocorréncias de emergén
Localizag®o das ocorréncias Grupos ) Tup_Sdelﬂpnhglasc!asumrren.das . Elem mabili
ichique parafiltrar {ekigun fma tipedogia para fiktrar a8 visuali sl & diraita o abaisg)
o i)
2 [ — Misimo  Mddia  Masimo
15 14 :
L w 1 737 127
11
3
o &
;-‘ i - Viaturas mobilizadas
iz _
3 - Minimo  Média Msima
16 I [
3 mu Sarvigos - 2102 - Acidantas - 1800 Incéindic- “
8 Bbarturade - Rodovideios- Iﬂw:-arn.n.rx Iﬂw:-ﬂwas Darites a L4z 27
1 Porta-Com  Comviatueas o viasda a'ias da
] Socoen Comunicagio. .. Comuniagio...
=
z Anélise Temporal
N
Salecions a
s 2000
nularidada
17 o
25
=
1.
5
1.
21
Z
=
2
24

tnmml
1500
Diadanl'ulu 3 w000
o A apbon & OpriSraatiias

a Imagem inicial do dashboard.

Fct Anslise do comportamento espacial das ocorréncias w

heunt -mo.uu 10 agrupamantn foi et utili zands 03kgoritmo de dustenng DESCAN. 05 dadns £30 ralatives 3 Tdas 5 ecorméngias do emergineia uo J0NTOCoram Nos ancs de 2012 atd 2018,
Todas as ocorréncias excepto alguns Servigos Todas as ocorréncias de emergéncia
Localizagdo das ocorréncias Grupos 'I'npidetlpuluglasdaswnrrenclas .
para PR i Elementos mobilizados
o destaar)
2 Minims  Média  Maxims
15 ¥ =00 L
-+ w R 7 T
14
> 3 200
P o &
i 1 Wi
s - iaturas mobilizadas
¥ 12 & 100
7 Minimo  Média  Miximo
s o - m—
13 2102 - Acidantas 1800« Incéndin « 7801 « Seevigos _
& - Rodridrios - Datritos Abertura da Inw:-arn.ruras lnlva-nslru:uf:: o LEs 13
1 Comviaturas Poeta - Com @Viasda L1
] Socoro COMUNICIGI0._ COMUMNECICHn -..
23
ﬁ : Andlise Tempaoral
A 4 Salaciona a
9 granulacidads
o tamporal 100
25 Ana
e M
A 1 [éa dasemana H
My \ £ Hora 50
\ 18
3 2
o —— A 7
- - - a
E ] 5 3 3
©2051 Magtas © OpanSiwtblic 24 g & ; = 2 = K § 3 5 E

b Imagem do dashboard ap6s uma agao.
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Dashboard / ID Imagem / 1D Pergunta

Média de Tempo de Resposta (segundos)

Figura 4.9: Tempo de resposta dos utilizadores por dashboard, identificador imagem e
pergunta.

a ser mais rapidas a responder com uma média de 37,6 segundos e os homens um pouco
mais lentos com uma média no tempo de respostas de 39,2 segundos. No entanto, a
diferenca entre as médias dos tempos de resposta das mulheres e dos homens nao sao
muito diferentes, apenas diferem em 1,6 segundos. Outro aspecto a reter da figura 4.10 é
que os tempos de resposta mais altos sao relativos a homens, eles tém os cinco tempos de
resposta mais elevados (167s, 166s, 140s, 131s e 127s). O tempo de resposta mais lento

de uma mulher foi de 126 segundos.

Com os resultados anteriores, surge a curiosidade de fazer a mesma analise dos tempos
de resposta dos participantes mas introduzindo a variavel de experiéncia em visualizagao
de dados em vez do género. A figura 4.11 apresenta os tempos de resposta obtidos de
cada participante na avaliacao experimental por experiéncia em visualizagao de dados.
Observando a figura 4.11 é visivel que a média do tempo de resposta para participantes
sem e com experiéncia em visualizacao de dados é muito semelhante. Participantes sem
experiéncia, em média, respondem em 38,8 segundos e participantes com experiéncia
respondem, em média, 38,5 segundos. Portanto, olhando para valores médios, pessoas
com experiéncia em visualizacao de dados tendem a ser mais rapidos a responder do
que pessoas sem experiéncia. No entanto, a diferenca entre as médias é de apenas 0,3
segundos, nao sendo um valor relevante. Isto é, novamente, um indicativo positivo, visto
que pessoas sem experiéncia conseguem responder mais ou menos de forma semelhante
em termos de tempo de resposta dos que tém experiéncia, ou seja, este factor aparenta
nao ser decisivo. Outro aspeto que se pode observar na figura 4.11 é que os tempos de
resposta mais elevados, pelo menos os dez mais altos, sao relativos a participantes que
tém experiéncia em visualizagao de dados. Como estive presente em todas as sessoes da

avaliacao experimental posso dizer que os utilizadores com experiéncia tendem a demorar
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Figura 4.10: Tempo de resposta por utilizadores e por género.

mais tempo em certas perguntas, pois tendem a analisar mais as visualiza¢oes para obter
respostas.

Cada dashboard apresenta um conjunto de perguntas. Em alguns dos dashboards foi
utilizada a funcionalidade de baralhar as questoes dessas ferramentas, ou seja, para di-
ferentes participantes a ordem pela qual as perguntas apareciam no questionario era
diferente. E importante analisar se a ordem pela qual as perguntas apareciam aos parti-
cipantes é um factor decisivo relativamente ao tempo de resposta dos mesmos. A figura
4.12 apresenta a média dos tempos de resposta de cada pergunta dos diferentes dashbo-
ards pela ordem que aparecem no questionario dentro das perguntas do dashboard. Esta
figura também apresenta o tempo médio de resposta das diversas perguntas. Analisando
a figura 4.12 podemos observar que, a excecao de uma pergunta (a P21), em 13 perguntas
a ordem pela qual aparecem no questionario parece influenciar o tempo de resposta. Isto
quer dizer que as perguntas que aparecem em primeiro lugar no dashboard sao as que
demoram, em média, mais tempo a responder, isto porque sendo a primeira imagem do
dashboard os participantes tendem a analisar quais sao as visualiza¢des da ferramenta
e onde estdo. A Unica pergunta onde isto nao acontece é a questao P21 onde o tempo
médio de resposta é mais elevado quando a pergunta aparece em terceiro, quarto e quinto
lugar. Outra informagao que podemos retirar da figura 4.12 é que existe uma aprendiza-
gem no dashboard das freguesias. A primeira ferramenta apresentada no questionario é o
dashboard das areas de influéncia que é semelhante ao dashboard das freguesias, o layout

e visualizagOes sao iguais sendo que a Unica diferenca é a organizacdo administrativa
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Experiéncia em Visualizacdo de Dados
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Figura 4.11: Tempo de resposta por utilizadores e por experiéncia em visualizagao de
dados.

da area de Lisboa. Pode-se dizer que existe uma aprendizagem, pois o tempo médio de
resposta das perguntas das freguesias diminuiu. A pergunta P1 corresponde a pergunta
P04, a P02 a P05 e a P03 a P06. Assim, é visivel que as perguntas P04 e P05 demora-
ram, em média, menos 10 segundos a ser respondidas que a P01 e P02. A pergunta P06,

relativamente a P03, teve uma ligeira melhoria, cerca de 0,03 segundos.

Com a analise feita anteriormente é importante olhar nao s para os tempos médios de
resposta, mas para as distribui¢oes do tempo de resposta dos participantes da avaliacao
experimental relativamente a ordem das perguntas. A figura 4.13 apresenta a distribuigao
do tempo de resposta dos diversos participantes relativamente as questoes do dashboard
das Areas de Influéncia e da ordem pela qual aparecem aos participantes da avaliacio
experimental. Analisando a figura 4.13 pode-se observar que as distribui¢coes do tempo
de resposta dos participantes as diferentes questoes nas diferentes ordens possiveis do
questionario nao sao muito diferentes entre si, as suas diferencas nao sao muito relevan-
tes, apesar de na média do tempo de resposta aparentar haver, maioritariamente, uma
melhoria relevante da primeira para a segunda ordem no questionario. Portanto, a ordem
pela qual as perguntas de um dashboard aparecem no questionario nao aparenta ser um

factor verdadeiramente influenciador do tempo de resposta.

Por fim, falta analisar as trés questoes que tiveram maior percentagem de respostas

erradas, a P11, P06 e P21, respetivamente. A questao P11 é "As ocorréncias do grupo que
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apresenta um pico no Verao estao concentradas numa zona de Lisboa ou estdo disper-
sas?"e pertence a categoria das perguntas espaciais. A figura 4.14 apresenta a visualizagao
que continha a resposta a esta questao. Como a figura 4.14 demonstra a visualizagao
alvo é um mapa de hexabins, talvez uma das visualizagoes criadas que os participantes
menos tém conhecimento. Esta visualizagao nao continha uma legenda de cores e tendo
analisado as sessoes dos participantes gravadas a principal davida nesta questao é de
interpretagao. Os participantes tém diferentes conceitos do que é concentrado numa zona
ou disperso. A resposta considerada correta para esta questdo era que as ocorréncias
estavam concentradas numa zona de Lisboa devido a existéncia de um hexagono muito
vermelho na zona perto de Monsanto. No entanto, os participantes respondiam que as
ocorréncias estavam dispersas porque o concelho de Lisboa esta quase todo preenchido
por hexagonos claros ou porque existiam duas zonas mais a laranja que estao distantes. A
questao P06 ¢ "Qual das trés freguesias em analise que em 2016 apresenta maior média
de ocorréncias diarias?"e pertence a categoria das perguntas temporais. A figura 4.15
apresenta a visualizacao que continha a resposta a questao P06. A resposta a esta questao
encontra-se no grafico de linhas e é a freguesia dos Olivais que apresenta maior média
diaria de ocorréncias em 2016. Apos analise das sessoes com os participantes, estes erra-
vam esta pergunta, pois liam na pergunta "média de ocorréncias diarias"e olhavam para
a visualizagao cujo titulo é "Média de ocorréncias Diarias", presente no canto superior
esquerdo da figura 4.15, que contém a média de todos os anos nos dados e nao olhavam
para o grafico de linhas que contém a média por cada ano. Os participantes erraram esta
questao porque respondiam Alvalade que é a freguesia que apresenta maior média de
ocorréncias diarias de todos os anos presentes nos dados. Portanto, o titulo da visualizacao
influenciou negativamente a resposta a esta pergunta. A questdao P21 é "As ocorréncias
que acontecem sob chuva forte estao concentradas em alguma zona de Lisboa ou estao
dispersas?"e pertence a categoria espacial. Esta questao é semelhante a pergunta P11. A
figura 4.16 apresenta a visualizacao que continha a resposta a esta questao e, novamente,
esta visualizagdo é um mapa de hexabins, tal como aconteceu com a questao P11. No
entanto, esta visualizagao ja contém uma legenda de cor. Novamente o conceito de con-
centrado e disperso de cada participante varia e dai os resultados serem menos positivos.
A resposta considerada correta a esta questao € que as ocorréncias estavam dispersas, pois

existem varios hexdgonos escuros dispersos pela regiao de Lisboa.

4.4 Conclusoes

Com a execugao do processo de avaliagao experimental, apesar de nao ter sido o inici-
almente pensado, resultaram algumas conclusdes.
Analises a variavel género dos participantes demonstra que tanto os homens como as
mulheres que participaram neste processo apresentam desempenhos semelhantes tanto
no tempo que demoram a responder a uma pergunta como na taxa de sucesso da resposta.

A variavel de experiéncia dos participantes em visualizacao de dados nao é um factor
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influenciador no tempo que os utilizadores demoram a responder as questoes colocadas.
Esta variavel também nao é um factor influenciador na taxa de sucesso de resposta as
questoes, ou seja, os participantes com experiéncia em visualizagao de dados nao acertam
mais perguntas que os participantes sem experiéncia. Ambos os tipos de participantes
estdao num nivel de igualdade na taxa de sucesso. Este resultado é animador, pois é sinal
que as visualizacoes sao simples e faceis de entender para todos os tipos de utilizadores,
nao requerendo conhecimento prévio.

Relativamente a ordem pela qual as perguntas dos dashboards aparecem no questi-
onario, a ordem aparenta nao ter relevancia significativa no tempo que os utilizadores
demoram a obter uma resposta as questoes.

A taxa de sucesso foi menor em perguntas da categoria espacial, ou seja, questoes com
uma componente espacial foram as que obteram mais respostas erradas por parte dos
participantes. As visualiza¢Oes alvo das perguntas onde houveram alguns erros foram
ambas em mapas de hexabins, uma visualizacao que, possivelmente, os participantes tém
menos conhecimento prévio.

Para concluir, com a realizagao das analises feitas aos resultados obtidos no processo
de avaliacao experimental das ferramentas desenvolvidas surgiram algumas oportunida-
des de melhoramento nas mesmas, nomeadamente, mudancas de titulos de visualiza¢oes

e colocagao de legendas de cor.
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Com a realizacao desta dissertacao foram cumpridos os objetivos principais do traba-
lho e ainda surgiram novos desenvolvimentos. Foi feito um levantamento das questoes
relevantes para esta dissertagao em conjunto com a Cadmara Municipal de Lisboa e o Regi-
mento de Sapadores Bombeiros. Para cada uma das questoes relevantes foi desenvolvido
um dashboard que permite responder a questao em causa. Os dashboards desenvolvidos
sao ferramentas interativas de analise e explora¢ao do conjunto de dados das ocorréncias
do RSB. Com as ferramentas resultantes desta dissertacao espera-se que possam ajudar
o comando operacional e estratégico do RSB a fazer a detecao de padroes temporais, es-
paciais e espacio-temporais nos seus dados das ocorréncias e, ultimamente, o RSB possa
decidir a alocagao de meios de emergéncia baseada em evidéncias nos dados historicos
das ocorréncias. Relativamente a contributos secundarios, desta dissertacao resultou um
relatorio de qualidade dos dados das ocorréncias do RSB, uma nova linguagem grafica
para a descricao de dashboards interativos e um novo conjunto de dados que retne varios

pontos de interesse, de diferentes categorias, do concelho de Lisboa.

Relativamente ao trabalho que podera ser desenvolvido no futuro, visto nao ter sido
possivel realizar a avaliacao desejavel das ferramentas desenvolvidas com utilizadores
especializados na tematica, considera-se que a realizacao desta avaliacao com utilizadores
experientes seja uma prioridade no futuro. E necesséario validar as ferramentas criadas
com pessoal do RSB apesar de os resultados obtidos na avaliagao com utilizadores nao
experientes na tematica terem sido positivos e dai terem surgido melhorias nas ferramen-
tas desenvolvidas. Depois desta avaliacao certamente surgirao possibilidades de novas
melhorias e adi¢ao de funcionalidades aos dashboards interativos. Até poderao surgir no-
vas ideias e um novo levantamento de questoes relevantes que levam ao desenvolvimento
de novas ferramentas visuais de analise e exploracao de dados espacio-temporais. Outra

questao que também podera ser considerada futuramente, é a atualiza¢ao do conjunto
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de dados das ocorréncias, isto é, este trabalho foi desenvolvido com dados do ano de
2012 até ao ano de 2018, sendo que, poderao adicionar, pelo menos, mais um ano de
dados as ferramentas desenvolvidas. Para além da adi¢ao de novos anos nos dados, existe
uma informacao que € valiosa e fundamental para algumas analises, o tempo de resposta
dos bombeiros a cada ocorréncia. A adi¢ao desta informacao possibilita analises sobre a

distribuicao e alocacao dos varios elementos do RSB.
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APENDICE

RELATORIO DE QUALIDADE DOS DADOS

A qualidade dos dados é importante para satisfazer os requisitos do uso pretendido. Ao
trabalhar com dados de alta qualidade, o processamento e a analise dos mesmos torna-se
mais facil. Segundo a norma internacional ISO 9000:2015, algumas caracteristicas da
qualidade dos dados sao a completude, validade, precisao, consisténcia, disponibilidade
e actualidade.

Este relatorio ira avaliar a qualidade dos dados das ocorréncias do Regimento de Sa-
padores Bombeiros disponibilizados pela Camara Municipal de Lisboa. Os principais
objectivos da elaboragao deste relatério sao entender e explorar os dados e, consequente-

mente, analisar a sua qualidade.

A metodologia usada foi baseada numa fase do modelo do processo de prospeccao
de dados do CRISP-DM [18], a fase de compreender os dados. As etapas desta fase, e

consequentemente, deste relatério sao as seguintes:
e Reunir dados iniciais;
* Descricao dos dados;
* Exploracao dos dados;

* Verificacao da qualidade dos dados.

Este relatério podera ser utilizado para a seguinte fase do modelo do processo de
prospeccao de dados, a fase da preparagao dos dados. Esta fase é onde ocorre a tomada

de decisdes sobre limpeza e tratamento dos dados.
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A.1 Reunir dados iniciais

Os dados referentes as ocorréncias do Regimento de Sapadores Bombeiros, que foram
disponibilizados pela Camara Municipal de Lisboa, estao presentes num ficheiro Excel.
Este ficheiro esta separado em trés folhas. As folhas apresentam os seguintes nimeros de

linhas:
* 12 folha contém 65 000 linhas;
e 23 folha contém 65 000 linhas;
* 32 folha contém 5 201 linhas.

De notar que os niumeros de linhas acima indicados contam com o cabecalho.

As diferentes folhas apresentam o mesmo namero de colunas, 25, e as colunas sao
todas semelhantes entre as diferente folhas. Portanto, nao existira problemas em fundir
os dados das folhas.

Foram disponibilizados metadados para este conjunto de dados. A tabela A.1 sintetiza
esses metadados.

Ao analisar a tabela A.1, conclui-se que estes dados apresentam componentes espaciais
e temporais.

A coluna referente ao c6digo identificador do sistema de ocorréncias do Regimento de
Sapadores Bombeiros nao aparenta ser um atributo interessante para analise, pois € um
identificador privado de um sistema a parte. Este atributo ndo sera alvo de analise neste

relatorio.

A.2 Descri¢ao dos dados

Os dados sobre as ocorréncias do Regimento de Sapadores Bombeiros contém, no total,
135 198 registos de ocorréncias e 24 colunas de interesse.

A tabela A.2 apresenta a descri¢ao dos tipos de valores dos atributos presentes nos
dados, de acordo com os metadados disponibilizados, classificando-os como numéricos
ou simbodlicos e dando alguns exemplos de possiveis valores que sao encontrados nestes
atributos.

Como se pode verificar pela tabela A.1, a maioria dos tipos de valor nestes dados sao
numéricos, devido aos identificadores e aos cddigos SIG que fazem a identificacao do local
das ocorréncias. Os atributos simbdlicos, na sua maioria, dizem respeito a caracteristicas
das proprias ocorréncias, como por exemplo, a sua tipologia. Também se encontram dois
atributos temporais, a data da ocorréncia e a data de alteracao do estado da ocorréncia.
Existem apenas dois atributos que sao boleanos, o identificador de suspensao antes da
activacao de meios e o identificador de falso alarme apds a activa¢ao de meios.

Dois atributos apresentam esquemas de codificagao. A descrigao do estado de ocor-

réncia apresenta trés valores possiveis, "FA”, ”FO” e "A”. O valor “FA” significa fecho

140
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Tabela A.1: Significado das colunas dos dados

Atributo Descricao
ID Identificador tnico da ocorréncia
Data e hora Data e hora do registo da ocorréncia
Longitude Longitude da ocorréncia
Latitude Latitude da ocorréncia
Cddigo de via Codigo de via do local da ocorréncia
Codigo SIG Codigo SIG do edificio ou cédigo de via da ocorréncia

Cddigo SIG da fracgao
Complemento do local
Designacao do local

Cddigo SIG da freguesia
Descrigao da freguesia

Data e hora alteracao do estado
ID do estado

Descricao do estado

ID da tipologia

Descrigao da tipologia
Descri¢ao da ocorréncias

ID da entidade

Descricao da entidade
Indicador do grau de risco
Indicador de suspensao
Identificador de falso alarme

ID sistema de ocorréncias do RSB

Numero de viaturas

Estimativa numero de elementos

Codigo SIG da fraccao da ocorréncia

Detalhes sobre o local da ocorréncia

Morada da ocorréncia

Codigo SIG da freguesia onde a ocorréncia aconteceu
Nome da freguesia onde a ocorréncia aconteceu

Data e hora da alteracao do estado da ocorréncia
Identificador do estado da ocorréncia

Descricao do estado da ocorréncia

Identificador da tipologia da ocorréncia

Descricao da tipologia da ocorréncia

Detalhes sobre a ocorréncia

Identificador da entidade que iniciou a ocorréncia
Sigla da entidade que iniciou a ocorréncia

Grau de risco da ocorréncia

Indica se a ocorréncia foi suspensa ou nao

Indica se a ocorréncia foi falso alarme depois da
activacao de meios ou nao

Codigo identificador do sistema de ocorréncias do RSB
Numero de viaturas a enviar para o local da ocorréncia
Estimativa do nimero de elementos que serao enviados
para o local da ocorréncia

administrativo, "FO” significa fecho operacional e "A” significa accionada. O outro atri-
buto que apresenta codificacao é o indicador do risco. Este atributo tem dois valores
numéricos possiveis, 1 e 2. O valor 1 codifica para um grau de risco elevado e o valor 2

para um grau de risco moderado.

A.3 Exploracao dos dados

Para conhecer os dados é necessario estes serem explorados. Esta fase é essencial para

a familiarizacao com os dados e para a analise da qualidade dos mesmos. A exploragao

ira ser efectuada através de técnicas de visualizagao de dados, que irdo permitir detectar

problemas neste conjunto de dados, como por exemplo, problemas de consisténcia e de
completude.

A exploragao dos dados ira permitir que seja definido um conjunto de tarefas de

limpeza e transformacao de dados, que poderao ocorrer numa fase posterior, de modo a
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Tabela A.2: Tipos de valor dos atributos

Atributo Tipo de valores Exemplo Valores possiveis
ID Numérico 338 210 032 015
Data e hora Simbodlico 10/03/2015 15:45:00
Longitude Numérico -9,1447032488817
Latitude Numérico 38,7591857636647
Codigo de via Numérico 66 669
Codigo SIG Numérico 4200102001001
Cddigo SIG da fragao Numeérico 0100306005001001
Complemento do local Simbodlico Lote 49 2° esq
Designacao do local Simbdlico Avenida do Brasil - 53 (Pav 35)
Cddigo SIG da freguesia Numérico 103
Descricao da freguesia Simbdlico Alvalade
ID do estado Numérico 4,3,2
Data e hora alteracao do estado Simbodlico 15/01/2018 14:53:52
Descricao do estado Simbdlico FA,FOe A
ID da tipologia Numérico 11
Descrigao da tipologia Simbolico 1300 - Incéndio - Inculto
Descricao da ocorréncia Simbdlico Masculino 85 anos CODU 3504
ID da entidade Numeérico 1
Descricao da entidade Simbdlico PUB
Indicador do grau de risco Numeérico 1,2
Indicador de suspensao Boleano N, S
Identificador de falso alarme Boleano 0,1
Numero de viaturas Numérico 1,2
Estimativa nimero de elementos Numérico 6

aumentar a qualidade dos dados.

A.3.1 Identificador da ocorréncia

Ao explorar os dados, relativamente aos identificadores que referem cada ocorréncia,
verificou-se que estes identificadores sao unicos, isto €, nao foram detectados duplicados.
No total existem 135 198 identificadores, ou seja, existem exactamente 135 198 ocorrén-

cias registadas nos dados do Regimento de Sapadores Bombeiros.

A.3.2 Data de ocorréncia

Ao analisar o atributo referente a data das ocorréncias, verificou-se que os dados dizem
respeito aos anos de 2011 até 2018. O primeiro dia de registo de ocorréncias é 17 de
Janeiro de 2011 e o ultimo dia de registo é 17 de Dezembro de 2018.

A figura A.1 apresenta a evolugao do namero de ocorréncias atendidas pelo Regimento
de Bombeiros Sapadores entre os anos de 2011 e 2018. A figura A.1 revela que o ano de
2011 apresenta poucas ocorréncias relativamente aos outros anos. Apenas existe registo

de 2 138 ocorréncias em 2011. Analisando este ano, mas na escala de meses, verifica-se
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Evolucdo temporal do nimero de ocorréncias

Data ocorréncia

Mimero de registos

n
T

Figura A.1: Evolugao temporal, ao longo dos anos, do numero de ocorréncias.

que existem meses com poucas ocorréncias ou sem elas. O més de Mar¢o, Junho e Julho
nao tem ocorréncias registadas, existe apenas uma ocorréncia registada nos meses de
Janeiro, Abril e Maio e trés ocorréncias no més de Fevereiro. Este dados nao espelham a
realidade é muito pouco provavel que nao sejam registadas ocorréncias num periodo de
um mes.

Os anos de 2012 até 2018 nao diferem muito significativamente no namero total de
ocorréncias registadas. Analisando estes anos, mas na escala de meses, nao sao encon-
tradas anomalias. Em todos os meses existem varias ocorréncias registadas ao longo dos
anos.

A exploragao deste atributo revelou problemas no ano de 2011, existem meses que
nao registam ocorréncias, nao sendo um espelho do que acontece na realidade. A noticia
[31] vem a confirmar que os dados das ocorréncias de 2011 nao espelham a realidade.
Esta noticia faz referéncia a existéncia de 126 ocorréncias no més de Abril devido a uma

tempestade de granizo. Nos dados, o més de Abril apenas tem registo de uma ocorréncia.

A.3.3 Latitude e longitude

Ao explorar os dados relativamente a existéncia de coordenadas geograficas, latitude e
longitude, verificou-se que existem ocorréncias que nao contém estas informacoes.

A figura A.2 apresenta o nimero de ocorréncias, do Regimento de Sapadores Bombei-
ros, que contém coordenadas geograficas e o numero de ocorréncias que nao as contém.
Como demonstra a figura A.2, 1.22% das ocorréncias nao apresentam coordenadas geo-
graficas. No entanto, algumas dessas ocorréncias, apresentam c6digos de via ou cédigos
SIG que identificam o local da ocorréncia.

A figura A.3 apresenta a distribui¢ao das ocorréncias, do Regimento de Sapadores
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Ocorréncias com e sem dados de coordenadas geogréficas

Coordenadas

Nimero de registos

Figura A.2: Numero de ocorréncias com e sem dados de latitude e longitude.

Distribuicao das ocorréncias sem coordenadas
geograficas ao longo dos anos

Data ccorréncia % total de n? registos
Coordenadas 2011 2012 2015 2016 2017  Total geral - e
Mule 0,06% 0,06% 2.50% 100,00% 0,06% 51,13%

Figura A.3: Distribuicao das ocorréncias sem latitude e longitude ao logo dos anos.

Bombeiros, que nao apresentam informacoes sobre a latitude e longitude do local da
ocorréncia, ao longo dos anos. Como a figura A.3 demonstra, os anos que contém mais
nulos nas coordenadas sao os anos de 2011 e 2012 com 46,26% e 51,13% do total de
ocorréncias com as coordenadas a nulo, respectivamente. Os anos de 2015, 2016 e 2017
também apresentam algumas falhas neste atributo mas nao sao muito significativas.

Foi feita uma analise mais profunda aos dados que contém coordenadas geograficas
para validar os valores de latitude e longitude. Esta andlise permitiu detectar a presenca
de duas ocorréncias com erros nos valores da latitude e/ou longitude. Uma destas ocor-
réncias apresenta coordenadas que a colocam no meio do Mar Mediterraneo e a outra na
Holanda.

Com a exploracgao destes atributos foi possivel detectar, novamente, problemas nos
dados de 2011. Para além do ano de 2011 nao ser um ano representativo da realidade
apresenta, também, problemas com a auséncia de coordenadas geograficas. O ano de 2012
revelou ser 0 ano com maior numero de ocorréncias sem informagoes sobre a latitude
e longitude. De notar que algumas ocorréncias com este problema apresentam outros
atributos que sao capazes de derivar as coordenadas. Apenas foram detectadas duas

ocorréncias que apresentam a latitude e/ou longitude erradas.

A.3.4 Morada

Existem varios atributos que sdo relativos a morada das ocorréncias, o cédigo da via,
descrigao do local, cédigo SIG, cédigo SIG da frac¢ao e complemento do local.
O codigo da via é um cédigo que representa uma rua, neste caso a rua do local da
ocorréncia. Este atributo esta correlacionado com o atributo da descri¢cdo do local, isto
¢, a morada da ocorréncia. No entanto, o atributo de descri¢ao da morada do local, por

vezes, apresenta coordenadas geograficas em vez da morada.
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Ao analisar melhor os valores do atributo c6digo da via, foram detectados codigos que
aparentam ser de locais desconhecidos ou sem morada, por exemplo, c6digos comecados
por 9999999 e o cddigo 0.

Ocorréncias com e sem morada

Morada

Mimero de registos

Figura A.4: Numero de ocorréncias com e sem morada.

A figura A.4 mostra o naumero de ocorréncias, do Regimento de Sapadores Bombei-
ros, que tém o atributo da descri¢ao do local preenchido com a morada e as que tém
preenchido com as coordenadas geograficas. Observando a figura A.4, verifica-se que s6
0.08% das ocorréncias apresentam as coordenadas geograficas na descrigao do local. Foi
verificado o niumero de nulos existentes no coédigo da via e apenas 0.08% das ocorréncias
nao apresentam valores neste atributo. As ocorréncias que apresentam as coordenadas do
local sdo as ocorréncias que nao tém o coédigo da via.

O atributo do cédigo SIG representa o edificio/casa da ocorréncia, mas caso a ocor-
réncia nao tenha acontecido dentro de um edificio/casa, este atributo pode apresentar,

novamente, o cddigo da via.

Ocorréncias com e sem codigo SIG

MNdmero de registos

Figura A.5: Namero de ocorréncias com e sem cédigo SIG.

A figura A.5 mostra o numero de ocorréncias, do Regimento de Sapadores Bombeiros,
que apresentam, e que nao apresentam, o c6digo SIG do local da ocorréncia. Analisando a
figura A.5, verifica-se que 10.95% das ocorréncias nao tém valores neste atributo. Nunca
acontece o atributo do cédigo SIG estar preenchido e o c6digo da via estar a nulo. De
notar que, ocorréncias que tenham ocorrido na rua, podem apresentar neste atributo,
novamente, o coédigo da via.

O cédigo SIG da fracgao representa a fraccao do edificio do local da ocorréncia, por
exemplo, o andar.

A figura A.6 apresenta a distribuicao dos valores do cédigo de fracgao do local das
ocorréncias do Regimento de Sapadores bombeiros. A figura A.6 mostra que 81.25%
das ocorréncias nao apresentam codigo da fragcao, 16.65% apresentam o codigo SIG da
fraccao e 2,10% apresentam a descrigao da fracgao, isto é, apresentam, por exemplo, o

andar por escrito e nao em codigo. Isto revela inconsisténcia com o apresentado nos
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Distribuicdo dos cédigos de fraccdo

Fragao

MNimero de registos

Figura A.6: Distribuicao dos valores de cédigo de fraccao.

metadados. Existe um outro atributo, o atributo de complemento do local, que em muitos
dos casos, apresenta a informacao da fracgao por escrito.

Com a exploragao destes atributos foram detectados varios problemas. Todos estes
atributos apresentam nulos, no entanto, o que apresenta maior percentagem ¢é o codigo
SIG da fracgao. Foram detectados valores do c6digo da via que devem ser posteriormente
abordados. Existem problemas no atributo da fraccao, pois segundo os metadados os

valores deste atributo sao s6 c6digos, no entanto, isto nao se verifica.

A.3.5 Freguesia

Existem dois atributos referentes a freguesia da ocorréncia, o identificador da freguesia

e a descri¢do da mesma.

Ocorréncias com e sem |D de freguesia

|1Ds Freguesia

Nulo I 6.73%

MNimero de registos

Figura A.7: Numero de ocorréncias que apresentam e nao apresentam identificadores da
freguesia.

Ocorréncias com e sem designacao de freguesia

Designagao freguesia
Nule 0,18%

o fregues:» | 5,57

Nimero de registos

Figura A.8: Numero de ocorréncias que apresentam e nao apresentam designacao da
freguesia.

As figuras A.7 e A.8 mostram o numero de ocorréncias, do Regimento de Sapadores
Bombeiros, que apresentam, e que nao apresentam, informagdes sobre o identificador ou
a designacao da freguesia do local da ocorréncia, respectivamente. Como a figura A.7
demonstra 6.73% das ocorréncias nao apresentam identificador da freguesia. No entanto,
ao analisar a figura A.8 apenas 0.18% das ocorréncias nao apresentam a designacgao da

freguesia. Estas informacdes sdao um alerta, pois o identificador deveria mapear para a

146



A.3. EXPLORACAO DOS DADOS

designacao da freguesia, no entanto, existe um maior numero de nulos no identificador e
menos nulos na designacao da freguesia. Isto revela que, em alguns casos, a designacao
da freguesia se encontra disponivel mesmo sem identificador.

Ao explorar os dados referentes aos identificadores das freguesias verificou-se, ainda,
que nao sao Unicos, isto €, existe mais do que um identificador a identificar a mesma
descricao de freguesia. A razao por detras destes facto foi a reorganizacao administra-
tiva de 2012 que levou a unido de varias freguesias e, consequentemente, a uma nova
identificacao das freguesias no sistema.

Com a exploragao destes dois atributos foram detectados problemas nos dados. Dife-
rentes identificadores identificam a mesma designacao de freguesia. Existem ocorréncias
que apresentam descri¢ao de freguesia mas nao tém nenhum identificador de freguesia

associado.

A.3.6 Estado da ocorréncia

Existem trés atributos referentes ao estado da ocorréncia, o identificador, a descricdo e
a data e hora de alteracdo do estado da ocorréncia.
Ao explorar os dados referentes aos identificadores do estado das ocorréncias verificou-

se que cada identificador mapeia para uma e uma s6 descri¢ao do estado da ocorréncia.

Distribuicdo do estado da ocorréncia

Estado

Nimero de registos

Figura A.9: Distribui¢ao da descri¢ao do estado da ocorréncia.

A figura A.9 apresenta a distribuicao dos valores da descri¢ao do estado das ocorrén-
cias do Regimento de Sapadores Bombeiros. Como é observavel na figura A.9, a maioria
das ocorréncias, mais de 98%, apresentam o estado de fecho administrativo, isto é, a
ocorréncia ja esteve accionada, ja foi fechada operacionalmente e ja foi produzido um
relatério relativo a intervencao. Cerca 2% das ocorréncias estdo em fecho operacional,
isto é, a interven¢ao no terreno acabou. Apenas seis ocorréncias ainda estao accionadas,
isto é, a intervencao esta em curso. No entanto, visto que o ano actual é 2020, é estranho
que as intervengoes ainda estejam accionadas. Investigando mais, as ocorréncias que se
encontram no estado de accionadas sao todas referentes ao dia 17 de Dezembro de 2018,
ou seja, o tltimo dia dos dados. As alteragdes do estado destas ocorréncias s6 devem ser
visiveis nos dados do ano seguinte, de 2019.

Para validagao dos dados, foi analisado se a data de alteragao do estado é sempre
posterior a data de inicio da ocorréncia e verificou-se que é sempre posterior.

Com a exploracao destes atributos nao foram detectados problemas com os dados. No

entanto, por uma questao de aproximacao a realidade, pode-se ponderar mudar o estado
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das ocorréncias accionadas para fechadas operacionalmente, visto ja ter passado mais de

um ano e a intervenc¢ao no campo ja ter, possivelmente, terminado.

A.3.7 Tipologia da ocorréncia

Existem dois atributos referentes a tipologia da ocorréncia, o identificador e a descrigao
da tipologia da ocorréncia.

O identificador que representa a tipologia da ocorréncia nao apresenta valores a nulo,
ou seja, existe em todas as ocorréncias um identificador do tipo.

Foram detectadas trés situagoes problematicas relativas aos identificadores. O iden-
tificador de tipologia 176 tem duas descri¢oes da tipologia diferentes associadas, ”8711
- Actividades - Apoio Social Avaliagao” e ”8711 - Actividades - Apoio Social Visitas Pon-
tuais”. O mesmo acontece com o identificador 177, tem duas descrigoes da tipologia
diferentes associadas. O outro identificador problematico é o 42, pois nao tem nenhuma

descrigao da tipologia associada.

NUmero de ocorréncias com e sem descricdo do tipo

Descricdo

Ndmero de registos

Figura A.10: Numero de ocorréncias que apresentam e nao apresentam descri¢ao do tipo
de ocorréncia.

A figura A.10 apresenta o numero de ocorréncias, do Regimento de Sapadores Bom-
beiros, que apresentam, e que nao apresentam, a descri¢ao da tipologia da ocorréncia. Ao
analisar a figura A.10 verifica-se que 10.47% das ocorréncias nao apresentam descri¢ao
da tipologia, no entanto apresentam identificador da tipologia. Para investigar mais esta
questao foram analisados os anos onde este fendmeno aconteceu, os resultados estao pre-
sentes na figura A.11. Ao analisar a figura A.11 verifica-se que apenas os dados referentes
aos anos de 2011 e 2012 sofrem deste problema. Indo ainda mais ao pormenor, é possivel
encontrar ocorréncias, relativas aos anos com este problema e com identificadores de

tipologia iguais, com descri¢ao e outras sem descrigao.

Distribuicdo das ocorréncias que ndo apresentam descricdo da
tipologia

Data ocorréncia % don? de ocorréncias

5,55%

Descrigdo 2011
Mule 0,01%

_,

)
[Xe]
[Xe]

Figura A.11: Distribuicao das ocorréncias que nao apresentam descri¢ao da sua tipologia
ao longo dos anos.

Ainda sobre a descricao da tipologia, ao analisar as varias tipologias existentes, foi

detectada uma hierarquia. E possivel caracterizar uma ocorréncia com uma tipologia
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mais geral. Consoante essa tipologia mais geral existem varios subtipos associados. A
tabela B.1 apresenta quais sao os subtipos existentes para ocorréncias com a tipologia

geral “Pré-Hospitalar”.

Tabela A.3: Subtipos das ocorréncias da tipologia geral "Pré-Hospitalar”

Tipo Subtipo

Pré-Hospitalar Afogamento
Doenca Subita
Intoxicacao
Parto
Queimado
Traumatismo/Queda

Com a exploracao destes atributos foram detectados alguns problemas. Existem dois
identificadores com diferentes descri¢oes da tipologia. Acontece que algumas ocorréncias,
todos nos anos de 2012 e 2011, o atributo do identificador da tipologia estar preenchido,
mas o atributo da descricao dessa tipologia estar em branco. Ha um identificador que
nunca tem uma descri¢ao da tipologia associada. Foi também detectada uma hierarquia
nas tipologias, é possivel agrupar as ocorréncias por um tipo mais geral e depois separar

em subtipos mais especificos.

A.3.8 Entidades

Existem dois atributos referentes a entidade que iniciou a ocorréncia, o identificador e
a descricao da entidade.

Os identificadores que identificam as entidades que deram inicio a ocorréncia sao
unicos, isto é, cada identificador corresponde a uma e uma sé descri¢ao da entidade.

A figura A.12 representa a distribuicao da descri¢ao da entidade que iniciou a ocorrén-
cia do Regimento de Sapadores Bombeiros. Ao analisar a figura A.12 verifica-se que mais
de metade das ocorréncias sao relatadas pelo publico, no entanto, também se verifica que
cerca de 3% das ocorréncias nao apresentam entidade associada. De notar que existe uma
entidade denominada "Nenhuma”. A existéncia desta entidade levanta davidas acerca do
significado dos valores a nulo.

Ao explorar este atributo verificou-se que este apresenta problemas de completude
dos dados. Existem algumas ocorréncias que nao apresentam a entidade que iniciou o
processo da ocorréncia. No entanto, a existéncia de uma entidade "Nenhuma” levanta

algumas questoes sobre o significado dos valores a nulo.

A.3.9 Indicador do grau de risco

Este atributo indica o grau de risco de uma ocorréncia. Segundo os metadados disponi-
bilizados, o valor de 1 neste atributo revela uma ocorréncia com um grau de risco elevado,

enquanto o valor de 2 representa uma ocorréncia com risco moderado.
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Distribuicdo das entidades
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Figura A.12: Distribuigao dos valores da entidade que deu inicio a ocorréncia.

Distribuicdo do grau derisco

Grau de risco
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Figura A.13: Distribui¢ao dos valores do grau de risco da ocorréncia.

A figura A.13 representa a distribuicao dos valores do grau de risco das ocorréncias do
Regimento de Sapadores Bombeiros. Analisando a figura A.13, verifica-se que existe mais
um valor que nio esta presente nos metadados, o valor 0. E possivel também observar
que este atributo ¢ maioritariamente nulo, mais de 97% das ocorréncias nao tém grau de
risco associado.

Com a exploragao deste atributo conclui-se que falta informagao nos metadados, nao
¢ especificado o que significa uma ocorréncia ter grau de risco 0. Devido a percentagem

alta de valores nulos, a utilidade deste atributo para futura analise dos dados é reduzida.

A.3.10 Indicador de suspensao antes da activacao de meios

Este atributo indica se a ocorréncia foi, ou ndo, suspensa antes da activacao de meios
para o local. Sendo este atributo um boleano, apenas existem dois valores possiveis.

A figura A.14 representa a distribuicao dos valores do indicador de suspensao antes
da activacao de meios para o local da ocorréncia do Regimento de Bombeiros Sapadores.
Analisando a figura A.14, verifica-se que todas as ocorréncias contém este atributo preen-
chido. Mais de 97% das ocorréncias registadas ndo foram suspensas antes da activagao e

apenas 2.86% foram suspensas.
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Distribuigao do indicador de suspensdo antes da activagdo de meios

Suspensio
v i | <7, 14%
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MNimero de registos

Figura A.14: Distribuicao dos valores do indicador de suspensao antes da activacao de
meios.

Com a exploragao deste atributo nao foi detectado nenhum problema nos dados.

A.3.11 Indicador de falso alarme depois da activacao de meios

Este atributo indica se a ocorréncia foi falso alarme depois da activacao de meios para

o local. Sendo este atributo um boleano, apenas existem dois valores possiveis.

Distribuicdo de falso alarme depois de activagio de meios

Falso Alarme
ey _____________________________________________________________________________________EE=z

0 0,04%

1 0.03%

Mimero de registos

Figura A.15: Distribuigao dos valores de falso alarme depois da activa¢ao de meios.

A figura A.15 representa a distribuicao dos valores de falso alarme apo6s a activacao
de meios para o local da ocorréncia do Regimento de Sapadores Bombeiros. Observando
a figura A.15 verifica-se que a maioria das ocorréncias registadas, 99.93% das ocorréncias,
nao apresentam informacao neste atributo.

Com a exploragao deste atributo conclui-se que o mesmo nao deve ser usado para

analise dos dados devido a elevada percentagem de valores a nulo.

A.3.12 Numero de viaturas

Este atributo apresenta o nimero de viaturas que serao enviadas para o local da ocor-
réncia.

A figura A.16 apresenta a distribui¢ao dos valores do namero de viaturas enviadas
para o local da ocorréncia do Regimento de Sapadores Bombeiros. Analisando a figura
A.16 observa-se que na maioria das ocorréncias, cerca de 85%, apenas € enviada uma
viatura para o local. Existem ocorréncias para as quais foram mobilizadas muitas viaturas,
no entanto, essas ocorréncias sao poucas. De notar que existem ocorréncias que nao tém
viaturas a ser enviadas para o local.

A figura A.17 mostra a relacao que existe entre a suspensao da ocorréncia e o nao
envio de viaturas para o local da ocorréncia. Analisando a figura A.17 observa-se que
existe uma relagao entre o nao envio de viaturas e a suspensao da ocorréncia. Em 97.32%

das ocorréncias, que nao tiveram viaturas enviadas para o local, a causa do nao envio de
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Distribuicdo do nimero de viaturas para a ocorréncia
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Figura A.16: Distribuicao dos valores do numero de viaturas enviadas para o local.

MNimere de viaturas % do n2 de ocorréncias
Suspensdo o |
MNao 2.68% 2,68% 57,32%
Sim 97,32%
Total geral 100,00%

Figura A.17: Relacao entre nenhuma viatura enviada para o local e a suspensao da ocor-
réncia.

viaturas foi a suspensao da ocorréncia antes da activacao de meios. No entanto, existem
2.68% de ocorréncias nao suspensas que nao tiveram viaturas a ser enviadas para o local.

Com a exploragao deste atributo conclui-se que existe uma relacao entre o atributo de
suspensao da ocorréncia e o numero de viaturas enviadas para o local, no entanto, ainda
existem ocorréncias que mesmo nao sendo suspensas nao tém meios mobilizados. Como
existem ocorréncias onde sao dispensadas varias viaturas, seria interessante relacionar

essas ocorréncias com o seu tipo geral. Este topico sera abordado na seguinte subsecgao.

A.3.13 Numero estimado de elementos

Este atributo apresenta os valores do numero estimado de elementos enviados para o
local da ocorréncia.

A figura A.18 apresenta a distribuicao dos valores da estimativa do numero de elemen-
tos a enviar para o local da ocorréncia do Regimento de Sapadores Bombeiros. Ao analisar
a figura A.18 verifica-se que o nimero mais usual da estimativa de elementos é o valor
seis, com 37.84% das ocorréncias. Existem ocorréncias para as quais foi estimado um
numero muito elevado de elementos, no entanto, essas ocorréncias sao poucas. Existem
cerca de 17% de ocorréncias que nao apresentam estimativa do nimero de elementos a

enviar para o local. Este facto poderia estar relacionado com a suspensao da ocorréncias,
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Distribui¢do do nimero estimado de elementos para a ocorréncia
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Figura A.18: Distribui¢ao dos valores da estimativa do nimero de elementos enviados
para o local.
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Figura A.19: Relagdo entre os atributos nimero estimado de elementos, namero de viatu-
ras e tipologia.

A figura A.19 apresenta a relagao entre os atributos numero estimado de elementos,
numero de viaturas a enviar para o local e a tipologia da ocorréncia do Regimento de
Sapadores Bombeiros. Ao analisar a figura A.19 é perceptivel uma relagao linear entre o
numero de viaturas e nimero estimado de elementos. A tipologia geral tem também uma
relacdo com estes atributos, nomeadamente, as ocorréncias relativas a incéndios sdo as
que apresentam maior numero de viaturas e estimativa de elementos mobilizados para o

local.
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Com a exploragao deste atributo verifica-se a presenga de alguns valores nulos. Este
atributo apresenta uma relacao tanto com o atributo do nimero de viaturas a ser enviadas

para o local, como com a tipologia da ocorréncia.

A.3.14 Descricao da ocorréncia

O atributo da descricao da ocorréncia é um campo de texto livre onde se tem uma
descricao mais detalhada da ocorréncia. Este atributo apresenta algumas informagoes
que podem ser relevantes para analise futura. Algumas dessas informagoes, no caso de

ocorréncias médicas, sao a idade do paciente e c6digos CODU.

A.4 Verificacao da qualidade dos dados

Verificou-se que estes dados apresentam alguns problemas de qualidade. A maior parte
destes problemas estao relacionados com a completude dos dados, mas também existem
problemas de consisténcia, exactidao e validagao. Nao foram detectado problemas de

duplicados.

A.4.1 Completude

Os atributos que apresentam problemas de completude sao:
 Latitude e longitude;
» Codigo da Via;
» Codigo SIG;
» Cddigo SIG da fracgao;
* Identificador e descri¢ao da freguesia;
* Identificador e descri¢ao da tipologia;
* Identificador e descri¢cao da entidade;
* Indicador grau de risco;
* Indicador de falso alarme depois da activagao de meios;
* Estimativa do namero de elementos.

Relativamente a latitude e longitude, existem ocorréncias que nao apresentam co-
ordenadas geograficas. Para evitar a existéncia de nulos na latitude e longitude e, con-
sequentemente, aumentar a qualidade destes dados, poderao ser geradas coordenadas

aproximadas para as ocorréncias que apresentem morada associada.
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Em relagao ao cédigo da via, este atributo apresenta alguns valores a nulo e sempre
que isso acontece a descricao do local apresenta coordenadas geograficas. Como todas
estas ocorréncias apresentam coordenadas geograficas, a auséncia deste cddigo nao é um
problema grave, pois continua-se a ter informacgao sobre onde a ocorréncia aconteceu.

Relativamente ao codigo SIG, este apresenta também alguns valores a nulo. Sendo
que este atributo pode, ou nao, conter o cédigo de via quando a ocorréncia acontece na
rua, sera que alguns dos valores a nulo representam que a ocorréncia aconteceu na rua?
Ou que, simplesmente, nao se sabe o edificio? Estas questoes tém de ser ponderadas e os
metadados poderiam ser mais explicitos, pois apenas diz que pode, ou nao, conter c6digos
de via.

Quanto ao coédigo SIG da fraccao, este apresenta uma percentagem alta de valores a
nulo. Este atributo pode estar a nulo, em alguns casos, devido a ocorréncia ter acontecido
na rua. Para aumentar a qualidade dos dados, a utilizacao deste atributo para analisar os
dados no futuro deve ser ponderada.

Relativamente as freguesias, tanto o identificador como a descrigao da freguesia apre-
sentam valores nulos. No entanto, os identificadores apresentam uma percentagem maior
de nulos comparado com a descri¢ao. Foram detectadas ocorréncias onde a designagao
da freguesia esta presente, mas o identificador nado. Para melhorar a qualidade destes
dados, deve-se ponderar preencher os identificadores com os valores que dizem respeito
a designacao da freguesia presente na ocorréncia. Para ocorréncias que nao apresentem
nem o identificador nem a descri¢ao da freguesia, mas apresentem morada é possivel
associar a morada a uma freguesia.

Relativamente aos problemas da tipologia, existe um identificador que nao apresenta
a descricao da tipologia da ocorréncia. Para melhorar o nivel de qualidade, é possivel que
ocorréncias com este identificador de tipologia tenham de ser descartadas. Outro pro-
blema recorrente, principalmente nas ocorréncias referentes ao ano de 2012, é algumas
ocorréncias terem o atributo do identificador preenchido mas depois nao terem a descri-
¢ao da tipologia. Para melhorar este aspecto, tera de ser tomada a decisao de preencher
as descri¢oes assumindo que os identificadores referem-se sempre a mesma descrigao.

Quanto a entidade que iniciou o processo da ocorréncia, tanto o identificador como a
descricao da entidade apresentam valores nulos. A existéncia de uma entidade denomi-
nada "Nenhuma” levanta questoes do significado dos valores a nulo. Sera que os valores
a nulo sao considerados o mesmo que a entidade "Nenhuma”? Esta questao tem de ser
apurada, s6 depois de apurada podera ser tomada uma decisao, nomeadamente, de se
juntar as ocorréncias sem entidade a entidade "Nenhuma”.

Relativamente ao indicador grau de risco, este atributo apresenta uma percentagem
muito alta de valores a nulo. Para melhorar a qualidade destes dados, deve-se ponderar a
ndo utilizacdo deste atributo numa futura analise.

Em relagdo ao indicador de falso alarme depois da activagao de meios para o local da
ocorréncia, este atributo apresenta uma percentagem muito alta de nulos. Este indicador

€ um boleano. Sera que os valores a nulo sao o mesmo que dizer que a ocorréncia nao foi
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um falso alarme? Para melhorar a qualidade destes dados, deve-se ponderar a utilizagao
deste atributo numa futura analise e procurar uma resposta plausivel para a questao junto
dos responsaveis dos dados.

Por fim, o atributo relativo a estimativa do nimero de elementos enviados para o local
da ocorréncia apresenta alguns valores a nulo. Para melhorar a qualidade destes dados,
tera de ser tomada uma decisao sobre o que fazer com os valores nulos, se se mantém ou

se preenchem com alguma técnica de substituicao, por exemplo, preencher com a média.

A.4.2 Consisténcia

Os atributos que apresentam problemas de consisténcia sao:
 Latitude e longitude;
* Identificadores da freguesia;
* Identificadores da tipologia.

Encontram-se ocorréncias que nao apresentam coordenadas geograficas. No entanto,
estas apresentam outros atributos de onde é possivel extrair a informagao relativa a loca-
lizacao. Isto releva inconsisténcia e incompletude nos dados. Para evitar a existéncia de
nulos nas coordenadas geograficas das ocorréncias e, consequentemente, aumentar a qua-
lidade destes dados, poderao ser geradas coordenadas aproximadas para as ocorréncias
que apresentem morada.

Existem problemas com os identificadores e designacao das freguesias. Identificado-
res diferentes referem-se ha mesma freguesia, revelando inconsisténcia nos dados. Isto
acontece-se, porque, devido a uniao das freguesias, houve necessidade de fazer uma nova
identificagao das mesmas no sistema. Para aumentar a qualidade destes dados, deve-se
adoptar ou o antigo, ou o novo, modelo de caracterizagao das freguesias de modo a atingir
a consisténcia nos dados.

Existem dois identificadores da tipologia que se referem a diferentes descrigoes. Isto
demonstra inconsisténcia. Para melhorar a qualidade destes dados, tera de ser tomada
uma decisao. Uma possivel solugao passa por escolher uma das diferentes descri¢oes para
cada um desses identificadores ou apenas manter as palavras em comum das diferentes

descrigoes.

A.4.3 Validagao

Os atributos que apresentam problemas de validagao sao:
* Latitude e longitude;
* Designacao do local;
* Codigo SIG da fraccao;

156



A.4. VERIFICACAO DA QUALIDADE DOS DADOS

* Indicador do grau de risco.

Existem duas ocorréncias que apresentam as coordenadas geograficas erradas. As
coordenadas erradas referem-se ao Mar Mediterraneo e a Holanda. Estas ocorréncias

devem ser descartadas numa futura analise.

Estao presentes valores das coordenadas geograficas na designacao do local da ocor-
réncia. Este atributo deveria-se referir, somente, a descricao do local da ocorréncia, isto é,

a morada.

Relativamente ao cddigo SIG da fracgao da ocorréncia, existe conflito com o que esta
presente nos metadados. Nos metadados este atributo é s6 um cédigo SIG. No entanto,
algumas ocorréncias apresentam valores simboélicos referindo-se, por exemplo, ao 2° piso
do edificio. Existe um outro atributo, o complemento do local, que apresenta por escrito
a frac¢do da ocorréncia.

Em relacao ao indicador do grau de risco, os metadados nao espelham o que esta
presente nos dados, existe falta de informagao. Os metadados referem a existéncia de
apenas 2 valores possiveis, um para o risco elevado e outro para o risco moderado. No
entanto, nos dados existem 3 valores possiveis para este atributo. Os metadados devem
ser actualizados e atribuido um significado para o outro valor.

O atributo da data de alteragao do estado da ocorréncia foi analisado para validagao. A
data da ocorréncia tem sempre de ser anterior a data de alteracao do estado. Foi verificado
e nenhuma data de alteragao do estado é anterior a data da ocorréncia, nao havendo assim

problemas.

A.4.4 Precisao

Problemas de precisao detectados em:

e Estado da ocorréncia;

¢ QOcorréncias do ano de 2011.

Quanto ao estado da ocorréncia, nao existem problemas de consisténcia nem incom-
pletude destes dados. No entanto, para aproximar os dados a realidade, é preciso olhar
para as ocorréncias de 2018 que estao accionadas e ponderar mudar o seu estado para
fechadas operacionalmente.

Por altimo, existem problemas nos dados referentes ao ano de 2011. Este ano apresenta
poucas ocorréncias e existem meses onde nao existem registos. Para aumentar a qualidade
dos dados, este ano deve ser excluido, porque nao é um ano representativo da realidade e

nao tem interesse para futuras analises.
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A.4.5 OQOutras notas

Ha que ter em conta que, relativamente as moradas, existem alguns valores do cédigo
da via que tém significados especiais. Os valores em questao sao o 0 e valores comecados
por 9999999.

A tipologia das ocorréncias apresentam hierarquias. E possivel as ocorréncias apre-
sentarem uma tipologia geral e um subtipo mais especifico associado a tipologia geral.

Existem ocorréncias, que apesar de nao terem sido suspensas, onde nao sao enviadas
viaturas para o local. Estas ocorréncias sao suspeitas e necessitam de ser analisadas mais
ao pormenor para decidir se sao ocorréncias a manter numa futura analise.

Por fim, o atributo da descrigao da ocorréncia é um campo de texto livre que apre-
senta informagdes que podem ser interessantes para uma futura analise. Sera necessario

desenvolver um método para extrair informagao deste atributo.
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APENDICE

LisTAGEM DOs SuBTIPOS DAS TirpoLoGIAS GERAIS

DAS OCORRENCIAS

A tabela B.1 apresenta quais sao os subtipos associados as tipologias gerais das ocorréncias
do Regimento de Sapadores Bombeiros.

Tipologia Geral | Subtipos

Acidentes Aquatico

Aquatico - Queda ao Rio
Equipamentos

Equipamentos - Elevadores
Equipamentos - Escadas/Tap. Rolantes
Ferroviario - Abalroamento
Ferroviario - Atropelamento
Ferroviario - Choque
Ferroviario - Com Encarcerados
Ferroviario - Descarrilamento
Rodoviarios - Atropelamento
Rodoviarios - C/ Encarcerados

Rodoviarios - Com viaturas

Actividades Acompanhamento Consultas
Acompanhamento Hospitalar
Acompanhamento Retornos
Apoio Social Avaliacao

Apoio Social Monitorizagao
Apoio Social Sinalizagao

Apoio Social Visitas Pontuais
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OCORRENCIAS

Apoio Social Visitas Regulares

Assisténcia a Populagao/Apoio Social
Busca/Resgate (Pessoas e Animais) - Aquatico
Busca/Resgate (Pessoas e Animais) - Terrestre
Busca/Resgate (Pessoas e Animais) Aquatico
Deslocacoes - Servigo Geral

Evacuacao

Reunioes Eventos

Tele assist. Documentagao Expediente

Tele assisténcia Adesao

Tele assisténcia Manutengao Avarias

Tele assisténcia Recolha Equipamentos

Conflitos Legais

Agressao/Violagao

Apoio a Autoridade

Explosivos - Ameaca

Explosivos - Explosao
Suicidio/Homicidio - Consumado
Suicidio/Homicidio - Tentativa

Transporte/Remocgao Cadaver

Eventos de Pro-

tecgao Civil

Visita Técnica

Incéndio

Agricola

Detritos

Edificio (Infra-estrutura/Instalacao) - Comercial/Lojas/Feiras/Gare de
Transporte

Edificio (Infra-estrutura/Instalacao) - Cultura/Museu/Arte/Biblioteca

Edificio (Infra-estrutura/Instalagao) - Edificio de grande altura (>29 m)

Edificio

Edificio (Infra-estrutura/Instalacao) - Espectaculo/Lazer/Culto Religi-

(
Edificio (Infra-estrutura/Instalacao) - Edificio Devoluto/Degradado
(Infra-estrutura/Instalacao) - Escolar

(

0S0
Edificio (Infra-estrutura/Instalacio) - Estacionamento
Edificio (Infra-estrutura/Instalacao) - Habitagao

- Hospitalar/Lar

Edificio (Infra-estrutura/Instalacao) - Hoteleira e similar

- Induistria/Oficina/Armazém

(

(

Edificio (Infra-estrutura/Instalacao

(

Edificio (Infra-estrutura/Instalacao
(

_ —_— —= —= = =

Edificio (Infra-estrutura/Instalacao) - Militar/Forcas Seguranga
Edificio (Infra-estrutura/Instalacgao) - Servigos
Equipamentos (sem afectacao do ambiente)

Equipamentos (sem afectagao do ambiente) - Contentores de lixo

160




Inculto

Povoamento Florestal
Produtos

Transportes - Aéreo
Transportes - Ferroviario
Transportes - Rodoviario

Transportes Aquatico

Infra-estruturas e
Vias de Comuni-

cagao

Corte de abastecimento - Electricidade

Danos/Queda Cabos Eléctricos

Danos/Queda Cabos Eléctricos - Curto-circuito
Desabamento

Desabamento - Queda de Revestimento
Desentupimento/Tamponamento
Deslizamento

Inundacao

Inundacao Espago Privado

Inundacao Espaco Publico

Queda de Arvore

Queda de Estruturas

Servicos

Abastecimento de Agua - Entidade Privada
Abastecimento de Agua - Entidade Publica
Abastecimento de Agua - Populagio

Abertura de Porta - Com Socorro

Abertura de Porta - Sem Socorro

Fecho de agua

Limpeza de Via/Conservagao

Limpeza de Via/Conservagao - Oleo no Pavimento
Limpeza de Via/Conservagao - Sinalizar Buraco
Prevencoes - Desporto

Prevencoes - Espectaculo

Prevengoes - Patrulhamento/Vigilancia
Prevencgoes - Pré-Posicionamento Meios
Prevencoes - Queimadas

Prevengoes - Transportes
Reboque/Desempanagem

Resgate/Recolha de Animais

Transporte Doentes - Auxilio p/ Transporte de Doentes

Transporte Doentes - Geral
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APENDICE B. LISTAGEM DOS SUBTIPOS DAS TIPOLOGIAS GERAIS DAS
OCORRENCIAS

Transporte Doentes - Inter-Hospital

Tecnologicos Acidentes Matérias Perigosas - Quimicos
Industriais
Fuga de Gas - Canalizagao/Conduta

Fuga de Gas - Deposito/Reservatorio

Fuga de Gas - Garrafa

Matérias Perigosas em Transito - Quimicos
Situagoes Suspeitas - Verificar Cheiros
Situagoes Suspeitas - Verificar Fumos

Situagoes Suspeitas - Verificar SADI/Alarmes

Tabela B.1: Subtipos das diversas tipologias gerais presentes no conjunto de dados das

ocorréncias do RSB.
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APENDICE

LisTAGEM DOS DIAGRAMAS IVML DOS DASHBOARDS

DESENVOLVIDOS

Este apéndice apresenta os diagramas IVML de interagdes e tooltips dos varios dashbo-
ards desenvolvidos nesta dissertacgao.
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Figura C.1: Diagrama IVML de interagoes do dashboard de comparagao das ocorréncias nas areas de influéncia dos quartéis do RSB.
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Figura C.3: Diagrama IVML de interagoes do dashboard de comparagao das ocorréncias nas freguesias do concelho de Lisboa.
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D4: Evolugéo espacial ao longo dos trimestres
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Figura C.9: Diagrama IVML de interac¢oes do dashboard da evolugao espacial das tipologias das ocorréncias ao longo dos dias da semana.
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APENDICE C. LISTAGEM DOS DIAGRAMAS IVML DOS DASHBOARDS

DESENVOLVIDOS

D6: Evolugdo temporal das tipologias pelas horas do dia
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Figura C.11: Diagrama IVML de tooltips do dashboard de analise do comportamento temporal das tipologias ao longo das estagdes do ano.
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APENDICE C. LISTAGEM DOS DIAGRAMAS IVML DOS DASHBOARDS

DESENVOLVIDOS
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Figura C.13: Diagrama IVML de interagoes do dashboard da evolugao espacial das tipologias das ocorréncias ao longo do tempo.
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Figura C.15: Diagrama IVML de interagoes do dashboard de analise das ocorréncias em redor de pontos de interesse no concelho de Lisboa.
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APENDICE C. LISTAGEM DOS DIAGRAMAS IVML DOS DASHBOARDS
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D9: Varidveis explicativas para as ocorréncias - Meteorologia
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Figura C.17: Diagrama IVML de intera¢oes do dashboard da procura de variaveis explicativas para as ocorréncias do RSB - Meteorologia.
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