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Processamento dos dados

= Em algumas circunstancias, e preferivel
visualizar os dados brutos (raw data)

o Por exemplo, na maioria das aplicacdoes médicas
os dados nao sofrem modificacOes para serem
visualizados, pois informacdes importante seriam

perdidas e artefatos seriam adicionados
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Processamento dos dados

Dependendo do tipo de dado ou da técnica
de visualizacao a ser aplicada, os dados
necessitam de pré-processamento

o Dados faltantes, outliers ou erros
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Processamento dos dados

Alguns meétodos para o prée-processamento
dos dados sao

o Metadados

o Estatistica

o Valores faltantes e limpeza dos dados
o Normalizacao

0 Segmentacao

o Amostragem

o Reducao de Dimensionalidade

o Agregacao e Sumarizacao
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‘ Processamento dos dados

= Metadados
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Processamento dos dados

Metadados
o Podem guiar o processamento dos dados

o Fornecem informacao para sua interpretacao, tal
como o formato dos campos de uma instancia

o Pode conter o ponto de referéncia base de alguma
medida, unidade, simbolo ou numero para indicar
algum valor faltante

o Essas informacOes sao importantes para selecionar
as operacoOes apropriadas de processamento
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Processamento dos dados

Meéetodos de andlise estatistica podem
fornecer insights uteis

o Deteccao de outlier

Podem indicar instancias com valores errados em
determinados campos
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Processamento dos dados

Meéetodos de andlise estatistica podem
fornecer insights uteis

o Deteccao de outlier

Podem indicar instancias com valores errados em
determinados campos
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Processamento dos dados

Meéetodos de andlise estatistica podem
fornecer insights uteis

o Analise de agrupamentos

Pode auxiliar na segmentacao de um conjunto de dados em
grupos muito similares
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Processamento dos dados

= Métodos de analise estatistica podem
fornecer insights uteis

o Analise de agrupamentos

= Pode auxiliar na segmentacao de um conjunto de dados em
grupos muito similares
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Processamento dos dados

Meéetodos de andlise estatistica podem
fornecer insights uteis

o Analise de correlacéao

Pode auxiliar a eliminar campos redundantes ou destacar
associacao entre dimensoes

5 X 5 Matrix
. >
Varl Var2 Var3 Vard Var5s
Varl 1| -0.08071| 0.098675| 0.014625| 0.061913
Var2 -0.08071 1| -0.10168| 0.37678| 0.103062
Var3 0.098673| -0.10168 1| 0.049934| 0.119171
Vard 0.014625| 0.37678| 0.045934 1| 0.002245
Vars 0.061913| 0.103062| 0.119171| 0.002245 1
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Processamento dos dados

Conjuntos de dados reais, geralmente, possuem
dados faltantes ou erroneos

o Por exemplo, o mal funcionamento de um sensor,
uma entrada em branco em uma pesquisa ou omissao
de algum dado

Quando o valor de um atributo possui erro,

frequentemente fol causado por uma falha

humana e é dificil de detectar
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Processamento dos dados

Algumas estratégias para lidar com esses
problemas sao

o Descartar a instancia com erros

o Associar um valor sentinela

a Associar um valor meédio

o Associar um valor baseado nos vizinhos mais

prc’)ximos

1500,89 87,6
P2 789,52 48 @ 2 0
P3 1000,00 28 705 2 1
P4 589,36 39 90,5 3 1
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Processamento dos dados

Descartar a instancia com erros

o E uma medida drastica, mas é frequentemente
praticada, desde que a qualidade das instancias
restantes seja significante para analise

dentificador

1500,89 30 87,6

22 +35-62—143 et 2 8
P3 1000,00 28 70,5 2 1
P4 589,36 39 90,5 3 1
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Processamento dos dados

Descartar a instancia com erros

o Pode levar a uma grande perda de informacao,
especialmente em conjuntos de dados com muitos
dados faltante ou com erros

o Além disso, as instancias com dados faltantes podem
ser as mais interessantes

dentificador

1500,89 30 87,6

22 +35-62—143 et 2 8
P3 1000,00 28 70,5 2 1
P4 589,36 39 90,5 3 1
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Processamento dos dados

Assoclar um valor sentinela

o Pode-se associar um valor fixo para designar o valor
faltante ou com erro

o Por exemplo, se os dados variam de 0 a 100, pode-se
escolher um outro valor
Por exemplo: -5

dentificador

1500,89 87,6
P2 789,52 48 @ 2 0
P3 1000,00 28 70,5 2 1
P4 589,36 39 90,5 3 1
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Processamento dos dados

Assoclar um valor sentinela

o Assim, quando os dados forem visualizados, as
Instancias com valores faltantes podem ser
identificadas

2 Um cuidado deve ser tomado para nao levar em conta
esses valores sentinela em algum processamento,
como alguma medigéo estatistica

dentificador

1500,89 87.6

P2 78952 48 @ 2 0
P3 1000,00 28 705 2 1
P4 580,36 39 90,5 3 1
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Processamento dos dados

Associar um valor médio

o Uma estratégia simples é substituir o valor faltante ou
erroneo por um valor médio calculado da variavel em
guestao

o Avantagem é que pode afetar muito pouco medidas
estatisticas dessa variavel

dentificador

1500,89 87.6
P2 78952 48 2 0
P3 1000,00 28 705 2 1
P4 580,36 39 90,5 3 1
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Processamento dos dados

Associar um valor médio

o Entretanto, essa abordagem pode mascarar a
identificacédo de outliers, principalmente se esse € 0
foco da exploracao

dentificador

1500,89 87.6
P2 78952 48 2 0
P3 1000,00 28 705 2 1
P4 580,36 39 90,5 3 1
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Processamento dos dados

Associar um valor baseado nos vizinhos mais
Proximos
o Uma das melhores abordagens para substituicao de

valores é encontrar uma instancia muito similar
aquela em questao, com base nas outras variaveis

o Uma vez que a instancia mais similar é encontrada,
os valores faltantes ou erroneos sao substituidos
pelos da instancia mais similar

unesp ™ 2
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Processamento dos dados

Assoclar um valor baseado nos vizinhos mais

Proximos

1500,89 87,6
P2 789,52 48 null 2 0
P3 1000,00 28 705 2 1
P4 589,36 39 90,5 3 1

D(P2, P1) = sqrt( (789,52 — 1500,89)"2 + (48 — 30)"2 + (2 — 1)"2 + (0 — 0)*2 )
D(P2, P1) = sqrt( 506047,27 + 324+ 1 +0)
D(P2, P1) = 711,59

unesp ™ .



Processamento dos dados

Assoclar um valor baseado nos vizinhos mais

Proximos

1500,89 87,6
P2 789,52 48 null 2 0
P3 1000,00 28 705 2 1
P4 589,36 39 90,5 3 1

D(P2, P3) = sqrt( (789,52 — 1000,00)"2 + (48 — 28)"2 + (2 — 3)"2 + (0 — 1)*2 )
D(P2, P3) = sqrt( 44301,83 + 400 + 0 + 1)
D(P2, P3) = 211,43

unesp ™ 2



Processamento dos dados

Assoclar um valor baseado nos vizinhos mais

Proximos

1500,89 87,6
P2 789,52 48 null 2 0
P3 1000,00 28 705 2 1
P4 589,36 39 90,5 3 1

D(P2, P4) = sqrt( (789,52 — 589,36)"2 + (48 — 39)"2 + (2 — 3)"2 + (0 — 1)*2)
D(P2, P4) = sqrt( 40064,02 + 81+ 1+ 1)
D(P2, P4) = 200,36
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Processamento dos dados

Assoclar um valor baseado nos vizinhos mais

Proximos
1500,89 87,6
P2 789,52 48 90,5 2 0
( P3 1000,00 28 <70,5 2 1
P4 589,36 39 90,5 3 1

D(P2, P1) = 711,59
D(P2, P3) = 211,43
D(P2, P4) = 200,36
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Processamento dos dados

Associar um valor baseado nos vizinhos mais

Proximos

o Um problema € decidir se a utilizac&o de todos os
atributos para calcular a similaridade € uma boa

estratégia ou se a melhor seria selecionar um
subconjunto de atributos mais relevantes

identificador

1500,89 87,6

P2 789,52 48 90,5 2 0
P3 1000,00 28 < 70,5 2 1
P4 589,36 39 90,5 3 1

unesp ™ 7



Processamento dos dados

Normalizac&o € o processo de transformar um
conjunto de dados para que seja satisfeita uma
propriedade estatistica particular

o As variaveis de um conjunto de dados podem estar
em uma escala muito diferente

identificador

1500,89 87,6
P2 789,52 48 60,0 2 0
P3 1000,00 28 70,5 2 1
P4 589,36 39 90,5 3 1
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Processamento dos dados

Normalizacao

o Um exemplo simples é a transformacéao da
abrangéncia dos valores de dados para assumirem

valores entre 0.0e 1.0

identificador

P2
P3
P4

AVA
AW\WAV
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1500,89
789,52
1000,00
589,36

48
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39

87,6
60,0
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2 0
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Processamento dos dados

Normalizacao

o Um exemplo simples é a transformacéao da
abrangéncia dos valores de dados para assumirem
valores entre 0.0 e 1.0

No exemplo, normalizac&o pelo maximo

identificador

1,00 062 09 0,33 0,00
P2 0,52 1,00 0,66 0,66 0,00
P3 0,66 0,58 0,77 0,66 1,00
P4 0,39 0,81 1,00 1,00 1,00

AVA
AW\WAV
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Processamento dos dados

Nao Normalizado

Iﬂ D(P2, P1) = 711,59

1500.89 87.6 D(P2, P3) = 211,43
D(P2, P4) = 200,36

P2 789,52 48 null 2 0
P3 1000,00 28 70,5 2 1
P4 589,36 39 90,5 3 1

Normalizado

Iﬂ D(P2, P1) = 0,60

1,00 062 09 0,33 0,00 D(P2, P3) = 1,09
P2 0,52 1,00 null 0,66 0,00 D(P2, P4) = 1,07
P3 0,66 058 0,77 0,66 1,00
P4 0,39 0,81 1,00 1,00 1,00

unesp* !



Processamento dos dados

Nao Normalizado

Iﬂ D(P2, P1) = 711,59

1500,89 87.6 D(P2, P3) = 211,43
D(P2, P4) = 200,36

P2 789,52 48 null 2 0
P3 1000,00 28 70,5 2 1
P4 589,36 39 90,5 3 1

Normalizado

Iﬂ Peso

A
Provad o B e

1,00 0,62 0,96 0,33 D(P2, P3) = 0,43
P2 0,52 1,00 null 0,66 D(P2, P4) = 0,40
P3 0,66 0,58 0,77 0,66
P4 0,39 0,81 1,00 1,00

AVA
AW\WAV
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Processamento dos dados

Normalizado pelo Maximo

ERETTRITT ST . .\, .

1,00 062 096 1,00 0,00 D(P2. P3) = 1.09
P2 0,52 1,00 null 0,66 0,00 D(P2, P4) = 1,07
P3 0,66 058 0,77 0,533 1,00
P4 0,39 081 1,00 1,00 1,00

Normalizado pelo I\/Il’nimo e Maximo

[RETTRITTEEN R ., ., -,

1,00 0,0 0,87 0,00 0,00 D(P2, P3) = 1, 43
P2 0,21 1,00 null 0,50 0,00 D(P2, P4) = 1,22
P3 0,45 0,00 0,13 0550 1,00
P4 0,00 055 1,00 1,00 1,00
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Processamento dos dados

Segmentacao
o Em algumas situacoes, os dados podem estar

separados em regides continuas, em gue cada regiao
corresponde a um particular classificacao dos dados

o Por exemplo, em imagens de ressonancias
magnética, um conjunto de dados pode ter 256
possiveis valores para cada ponto, e pode ser
segmentado em categorias especificas, tais como

pele, musculo, 0ssos e gordura

Como pode haver ambiguidade, deve ser levado em consideracao a
vizinhanca das regioes
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Processamento dos Dados

Segmentacao

F, 1946.04.05

Dr.."J."DELAVELLE
Dr.,"J "DELAVELLE
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Processamento dos Dados

Amostragem
o Pode ser utilizada para reduzir o numero de elementos que
serao utilizados durante o processo de exploracao

o Geralmente € aplicada algumas restricoes e as instancias que as
satisfazem s&o selecionadas como amostras

AVA
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Processamento dos Dados

Amostragem

Q

Em algumas situacdes € necessario transformar os dados de

uma distribuicdo espacial para outra com uma resolucao
diferente

Para isso, é necessario fazer uma re-amostragem dos dados, com base nas

instancias de uma vizinhanca
Geralmente, é aplicado algum processo de interpolacéo

2] 2]
Tsls[s[s]
C2]2]2]2]
Sinple S LE LN LA LN .
Plxel / L Vﬂterpnlatinn
Selectlon
A B3
|1 |1
Pl Pl
L2l2] _ _

AVAVAY
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Processamento dos Dados

Reducao de Dimensionalidade

o E um processamento empregado em situacoes
em que a dimensionalidade dos dados excede as
capacidades das tecnicas de analise de dados

o Assim, € necessario investigar meios de reduzir a
dimensionalidade dos dados, tentando preservar
0 maximo possivel a informacao contida neles

unesp ™ 2
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Processamento dos Dados

A Reducao de Dimensionalidade pode ser
realizada manualmente ou computacionalmente

O analista pode selecionar atributos de
Interesse ou 0s mais relevantes

o Tecnicas automaticas tambéem podem ser
empregadas

unesp ™ 2
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Processamento dos Dados

= Exemplo de
selecao de
atributos dois
a dois

3.0 4.0

2.0

Iris Data (red=setosa,green=versicolor,blue=virginica)
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Processamento dos Dados

Algumas técnicas podem reduzir a
dimensionalidade preservando as relacoes e
estruturas do espaco original

o EX.: Projecoes Multidimensionais

Para tanto, pode-se utilizar técnicas como
2 Principal Component Analysis (PCA)

o Multidimensional Scaling (MDS)

o Self Organizing Maps (SOM)

o Fastmap

unesp ™ X
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Processamento dos Dados

= Exemplo de reducao de dimensionalidade

PCA of IRIS dataset
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Processamento dos Dados

Mapear variaveis nominais para niumeros

o Em alguns dominios os valores das dimensdes sao
nominais

o Algumas alternativas podem ser empregadas para
mapear esses valores para numeros

o Se o valor nominal for ranqueado, o mapeamento €

direto, pois ha uma relacéo de ordem
Por Exemplo, tamanho de camisas
o P=0
M
G

[ I NG Ry SN

0
0
o GG=3

unesp ™ 5
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Processamento dos Dados

Mapear variaveis nominais para niumeros

o Deve-se encontrar um mapeamento dos dados para

elementos graficos que nao introduzam
relacionamentos artificiais que nao existam nos dados

Por exemplo, em um conjunto de dados de carros, o atributo

marca é nominal
0 Se um valor inteiro for associado para cada marca, um falso
relacionamento podera prejudicar a analise

Honda =0
Vw =1

Nissan = 2
Toyota = 3

AVA
AVAVAY
44

u n e S p -
EEEEEEEEEEEEEE
MATEMATICA E COMPUTACAO



‘ Processamento dos Dados

= Mapear variaveis nominais para numeros

o Se existir um unico atributo nominal podemos utiliza-lo
com o roétulo
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Processamento dos Dados

Agregacao e Sumarizacao
o Avisualizacao pode ficar sobrecarregada quando muitos

dados sao apresentados, havendo muita sobreposicao
Uma alternativa é agrupar instancias

o Primeiramente deve-se definir o método que executara a
agregacao e depois como 0 grupo sera representado na
visualizacao

o Deve-se exibir informacao suficiente para o usuario decidir
se ele devera continuar a explorar um determinado grupo

AVA
AVAVAY
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Processamento dos Dados

= Coordenadas paralelas original (esquerda) e
coordenadas paralelas apresentando agregacao dos
dados (direita)

sepal_length sepal_width etal_length etal_width I length | width tal_length tal_width
8.08 152 %50 b%2 i i ang o X

il

412 1.88 0.70 -0.02 412 1.88 0.70 -0.02

N
av T\

47
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‘ Processamento dos Dados

= Conjunto original (esquerda) e Conjunto Amostrado
(direita)
o Técnica SADIRE

unesp‘egiev (Marcilio-Jr e Eler, 2020) 48
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