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Aula 8 - Andlise de Dados : DC
Introducao

A anilise da caracteristicas presentes em um conjunto de dados
permite a descoberta de padrdes e tendéncias que podem fornecer
informacdes sobre os processos que os gerou.

Muitas informag¢des podem ser obtidas por estatistica simples.

Outras por meio de técnicas de visualizag3o.

No entanto, muitos padroes e conhecimento sdo obtidos com uso
de técnicas mais sofisticadas como o Aprendizado de Maquina.




Aula 8 - Andlise de Dados : DC
Caracterizacao dos Dados

e Um conjunto de dados sdo representados por objetos;

Objetos podem representar objetos fisicos ou no¢des abstratas;

Os objetos sdo representados por descritores, também
denominados como atributos, campos ou varidveis;

Cada propriedade esta associada a uma propriedade do objeto;

Formalmente os dados podem ser representados como uma matriz
Xnxd, onde n é o nimero de objetos e d o nimero de atributos.

O valor de d define a dimensionalidade do problema.




Aula 8 - Andlise de Dados : DC
Caracterizacao dos Dados

Considere o conjunto de dados hospital:
Id. Nome Idade Sexo Peso Manchas Temp. # Int. Est. Diagndéstico

4201 Joao 28 M 79 Concentradas 38,0 2 SP Doente
3217 Maria 18 F 67 Inexistentes 39,5 4 MG  Doente
4039 Luiz 49 M 92 Espalhadas 38,0 2 RS Sauddvel
1920 José 18 M 43 Inexistentes 38,5 8 MG  Doente
4340 Cldudia 21 F 52 Uniformes 37.6 1 PE Saudivel
2301 Ana 22 F 72 Inexistentes 38,0 3 RJ Doente
1322 Marta 19 F 87 Espalhadas 39.0 6 AM  Doente

3027 Paulo 34 M 67 Uniformes 38,4 2 GO  Sauddvel
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Caracterizacao dos Dados
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Objetivo do Aprendizado de Mdquina:
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Aula 8 - Andlise de Dados : DC
Caracterizacao dos Dados

e Atributo alvo: Chamado de atributo meta ou saida, representa o
fendmeno de interesse sobre o qual se deseja fazer as previsGes.

e Alguns problemas n3o apresentam um atributo alvo, neste caso a
linha de atuacdo é chamada classificagdo nao supervisionada.
Quando existem varios atributos alvo, chamamos o problema de
multi-rétulo.

e Quando temos a presentaca de um atributo alvo, podemos ter
problemas de natureza:

o Classificacao, quando o atributo alvo apresenta um rétulo ou classe
com valores discretos. Exemplo: 1, 2, ..., k ou Saudavel, Doente.
Estes problemas podem apresentar classes com maior (majoritaria)
ou menor (minoritaria) na descrigdo do problema.

o Regressao, quando o atributo alvo sio valores numéricos continuos.

6 de 2 Exemplo: Prever a temperatura ou tempo ideal para colheita.
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Aula 8 - Andlise de Dados
Caracterizacao dos Dados

e Os valores podem assumir diferentes formas. Podemos avalis-los
quanto ao:
o Tipo: diz respeito ao grau de quantizagdo dos dados;
o Escala: esta relacionada a significancia relativa dos dados.

e Com relagdo ao tipo, podemos assumir os seguintes:

o Qualitativo (simbdlico): quando o atributo estd associado a uma
categoria. Exemplo, pequeno, médio, grande.

o Quantitativos (numéricos): quando o atributo é numérico e pertence
a um conjunto de valores, podendo ser continuos ou discretos. Estes
valores podem ser inteiros, reais ou bindrios.



Aula 8 - Andlise de Dados : DC
Caracterizacao dos Dados

e Com relagdo a escala, podemos assumir os seguintes:

o Nominal: s3o apenas nomes diferentes, sem carregar qualquer
informacdo associada, ndo existindo relacdo de ordem. Exemplo: CPF

o Ordinal: apresentam valores que podem ser manipulados pelos
operadores de grandeza (exemplo > e <). Exemplo: frio, morno e
quente.

o Intervalar: quando os niimeros variam dentro de uma escala e a ordem
representa a magnitude entre os valores. Exemplo: temperatura;

o Racional: s3o os atributos que agregam mais valores, com um
significado absoluto. Exemplo, "visitas ao hospital”, onde 0 significa
auséncia do atributo.
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Exploracao dos Dados

e As técnicas de exploracido dos dados podem auxiliar na selecdo de
técnicas posteriores como pré-processamento e aprendizado.

e O mais tradicional é utilizar a estatistica descritiva, que
permitem capturar informacdes como:
o Frequéncia;
o Localizacao e tendéncia central;
o Dispersao ou espalhamento;
o Distribuicao e formato;

e A medida de frequéncia mede a proporcio de vezes que um
atributo assume um dado valor em determinado conjunto de
dados. Pode ser aplicada a qualquer natureza de tipo de dado.
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Aula 8 - Anélise de Dados : DC
Exploracao dos Dados

e Dados Univariados: S3o objetos que apresentam somente um
atributo.

o Medidas de Localidade: Pode-se utilizar a moda (para dados
simbdlicos). Para atributos numéricos, pode-se utilizar média,
mediana e percentil. A média é um atributo importante quando os
dados n3o apresentam outliers ou distribuicdes ndo simétricas.
Quando hd a presenca de outliers o ideal seria utilizar a mediana.

o O uso do Boxplot é uma ferramenta importante para a identificacio
de medidas de localidade.
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Caracterizacao dos Dados

Problema de classificacdo de “iris” (flor):
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Caracterizacao dos Dados
Base de dados iris
sepal length in cm sepal width in cm pepal length in cm pepal width in cm label
4 600 3200 1.400 0.200 Iris-setosa
5300 3700 1.500 0.200 Iris-setosa
5y 3300 1.400 0.200 Iris-setosa
7 3200 4700 1.400 Iris-versicolc
6.400 3200 4500 1.500 Iris-versicolc

e 150 objetos: 50 de cada classe

e 4 atributos: comprimento pétala, largura da pétala, comprimento
da sépala, largura da sépala

e 3 classes: setosa, versicolor, virginica
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Aula 8 - Andlise de Dados : DC
Caracterizacao dos Dados

Boxplot e Boxplot modificado para caracterizagcdo dos dados.

Boxplot Boxplot modificado
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Aula 8 - Anélise de Dados : DC
Exploracao dos Dados

¢ Dados Univariados: S3o objetos que apresentam somente um
atributo.

o Medidas de Espalhamento:Permitem observar se os valores estdo
amplamente espalhados ou concentrados. Normalmente utiliza-se:
Intervalo, Varidncia e Desvio Padrdo (AAD, MAD e IQR - Absolute
Average Deviation, Median Absolute Deviation e Interquartil Range).

o Medidas de Distribuicao:Baseia-se no momento, sendo divido em:

e Valor 0 (k=1): quando é o primeiro momento em torno da origem
(média);

e Varidncia (k=2): segundo momento central;

e Obliquidade (k=3) (skewness): terceiro momento central, mede a
simetria. Obliquidade = 0 é simétrica, Obliquidade > 0 concentra¢do do
lado esquerdo e Obliquidade < 0 concentracdo do lado direito.

e Curtose (k=4) (kustosis): quarto momento central, é a medida de
dispersdo (achatamento da distribui¢do). Curtose = 0 (normal), Curtose

17de2s >0 |concentrado| e Curtose < 0 |mais achatado iue a normall



Aula 8 - Anélise de Dados : DC
Exploracao dos Dados

Gréficos comparando Skewness:

Positiva Normal Negativa
121 121 129
101 101 104
8 1 8 - 8 1
6 4 6 4 6 4
4 4 - 44
2 4 2 4 2 1
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Exploracao dos Dados
Graficos comparando Kustosis:
Positiva Normal Negativa

12 1 12 1 12 -

10 10 1 10 A

8 1 8 - 8 -

6 1 6 1 6 -

4 4 4 4 4 -

2 - 2 2 -

0 - 0 - 0 -
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Aula 8 - Anélise de Dados : DC
Exploracao dos Dados

e Dados Multivariados: S3o aqueles que mais de um atributo
descreve um objeto.

e Neste tipo de caso procura-se realizar a andlise univariada para
cada item e compreender qual atributo teria um comportamento
desejado.

e Uma importante andlise é a relacdo entre os atributos, para isso
usamos:

o Covaridncia: mede o grau com que cada atributo varia junto. Seu
valor depende da magnitude dos atributos. A covaridncia negativa
indicada que quando um atributo aumenta, outro diminui.

o correlacao: indica a relagdo linear entre dois atributos independente
da dimensdo.
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Aula 8 - Anélise de Dados
Exploracao dos Dados

O mais utilizado para analise multivariada é o Scatterplot

Iris Data (red=set i bl irginica)
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Aula 8 - Anélise de Dados
Exploracao dos Dados

Heatmap permite analises com mais dimensoes.
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