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Conteudo 4

PREFACIO

Bem-vindos ao curso de Visualizacao e Representac¢io e Anélise de Dados, uma
disciplina criada para introduzir os conceitos fundamentais e praticas avangadas
na andlise e interpretacao visual de dados, com um foco especial em aplicagoes
na Engenharia de Telecomunicacoes. Este curso foi estruturado para fugir do
puro aprendizado de féormulas, para uma abordagem pratica com exemplos e
contrastes do que é correto e do que é enviesado nas andlises dos parametros
estatisticos necessarios para garantir o rigor, fiabilidade e sanidade das repre-
sentacao dos resultados obtidos.

O objetivo é proporcionar aos alunos uma compreensdo abrangente das
técnicas de visualizacdo de dados, desde a preparacao e refinamento dos dados
até a criacdo de representagoes visuais eficazes que facilitam a interpretacao e a
comunicacao dos resultados. A visualizacdo de dados é uma habilidade essencial
em pesquisa cientifica e especificamente em engenharia, onde a capacidade de
analisar grandes volumes de dados e extrair insights relevantes pode levar a
solugoes inovadoras e avancos tecnoldgicos.

Esta apostila, embora tenha um carater académico, nao possui a pretensao
de ser extremamente rigorosa, especialmente na forma. O autor empenhou-se
em dar o devido crédito a todas as fontes utilizadas; no entanto, por vezes,
estende-se o texto sem as devidas citacgoes especificas dos autores originais aco-
lhidos nas notas. O texto estd coalhado de graficos, figuras, exemplos, contra-
exemplos e andlises. O cddigo de todos os graficos, exercicios e listagens aqui
apresentados estao disponiveis e comentados no github ou em minha pagina
pessoal.

Ao longo do texto, ha diversos sinais de parada @ , sdo as notas de margem,
graficos, figuras e outros sinais. Estes sinais estao 14 para o leitor descontrair.
Naturalmente, deve-se retornar ao texto tdao logo possivel. Essa estratégia
funciona comigo!

Desejo que este curso seja leve, produtivo, enriquecedor!
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1Esta apostila é uma consoli-
dagdo de minhas leituras. Alguns
textos abordam melhor alguns t6-
picos que outros. E o Capitulo
Bl ¢ fortemente baseado nos tra-
balhos de [I] e [2]. Figuras em
preto e branco sdo do segundo e
as coloridas do primeiro. Pessoal-
mente ficam meus agradecimentos
e os merecidos créditos pelo exce-
lente texto dos autores. Os auto-
res estdo al embaixo, nas Figuras

0.1 [0 e 30T

Figura 1.0.1: Elena A. Allen
possui vasta experiéncia em anélise
de dados interdisciplinares. Atual-
mente, trabalha como Consultora
na Rodin Scientific, LLC, foi Cien-
tista Chefe na Rodin Scientific, Ci-
entista Sénior na Medici Technolo-
gies e bolsista de pds-doutorado na
Universidade de Bergen e na The
Mind Research Network.

Figura 1.0.2: Erik Barry
Erhardt, PhD, é Professor
Associado de Estatistica no

Departamento de Matematica e
do

Novo México, onde atuou como

Estatistica da Universidade

Diretor da Clinica de Consultoria
em Estatistica.Onde atualmente
(2024) é Diretor do Nucleo de
Bioestatistica e Neuroinformatica.

1 Introducao

A evolugao da tecnologia resultou em um aumento substancial na quantidade
de dados, exigindo métodos eficientes de extracdo, medicdo e quantificacdo. A
andlise estatistica desempenha um papel crucial ao representar dados e discernir
padroes e tendéncias, fundamentais para entender e expressar complexidades
dos resultados experimentaisﬂ

A habilidade de transformar dados complexos em representagoes visuais
claras e compreensiveis é essencial na engenharia. Uma boa técnica de apre-
sentacao dos dados facilita a identificacdo de padroes, tendéncias e anomalias
que podem nao ser aparentes em uma analise puramente numérica. Essa habi-
lidade é fundamental para a analise de dados experimentais e simulacoes, bem
como para a comunicagao eficaz dos resultados de pesquisa para diferentes
publicos.

Na pesquisa cientifica, a habilidade de analisar e apresentar dados quanti-
tativos de forma rigorosa é central. Uma andlise detalhada permite a comuni-
cacao clara e eficaz dos resultados, facilitando a compreensao e a replicagao dos
estudos por outros pesquisadores. Além disso, a andlise estatistica é essencial
para identificar contribuicoes relevantes, separando-as de resultados triviais.

A visualizagéo de dados combina arte e ciéncia. Uma boa visualizagdo deve
ser esteticamente agradavel e cientificamente precisa, transmitindo os dados
de maneira clara e sem induzir a erros ou distor¢des. E importante que a
visualizagao respeite a proporcionalidade: se um niimero é o dobro do outro,
isso deve estar claramente representado.

Além de precisa, a apresentacdo de dados deve ser esteticamente agradavel
para reforcar a mensagem. Elementos distrativos, como cores fortes ou desba-
lanceadas, devem ser evitados, pois podem dificultar a interpretagdo correta
dos dados ou desviar a atengao.
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A crescente quantificacdo de dados nas pesquisas cientificas e no desenvolvi-
mento tecnoldgico exige métodos eficazes de anélise e interpretacdo. A andlise
estatistica, por sua vez, torna-se indispensavel para lidar com a grande quanti-
dade de dados gerados. Ela permite identificar padrdes, tendéncias e relagoes
significativas que podem nao ser percebidas por meio de uma simples obser-
vacao. Além disso, a centralidade dos dados na pesquisa cientifica moderna, é
inegavel: a habilidade de coletar e analisar dados de forma rigorosa é crucial
para a comunicacao e validacdo dos resultados obtidos.

Ao se discutir a visualizacdo de dados, é essencial entender que ela combina
arte e ciéncia. A visualizagdo de dados (DataVis) ndo é apenas uma represen-
tagao grafica dos dados, mas uma ferramenta poderosa que pode influenciar a
precisao e a clareza das informacgoes transmitidas e a avaliagdo do leitor. Um
dos maiores desafios na visualizagdo é manter a precisao dos dados, evitando
introduzir erros ou distor¢oes que possam comprometer a andlise. Além disso,
¢é fundamental que a visualizacdo seja proporcional: quando um elemento gra-
fico é duas vezes maior que outro, deve representar um valor duas vezes maior,
mantendo a integridade dos dados.

Por outro lado, a estética ndo pode ser negligenciada. A visualizacdo de
dados deve ser agradavel aos olhos, facilitando a compreensdo da mensagem
sem sobrecarregar o observador com elementos desnecessarios. E vital evitar
distragoes que possam desviar a atenc¢ao do contetdo principal, garantindo que
os elementos visuais destacados contribuam para a interpretacao correta dos
dados.

Entretanto, é necessario ter cautela com as armadilhas da visualizacao de
dados. Um gréfico deve considerar as capacidades perceptivas e cognitivas do
leitor, aproveitando os pontos fortes das habilidades humanas de processamento
de informagoes e minimizando os pontos fracos. Em Visualizacdo de dados, as
informacoes sdo frequentemente representadas por objetos geométricos, onde
dados quantitativos ou categéricos sao mapeados para atributos visuais como
posicdo, tamanho e forma. Dessa forma, a visualizagdo de dados nao apenas
complementa a anélise estatistica, mas também desempenha um papel crucial
na comunicacao eficaz dos resultados em pesquisas na area de engenharia.

2.1 CONTEXTUALIZAGAO METODOLOGICA

A visualizacdo de dados nao é uma etapa isolada, mas parte integrante de um
fluxo estruturado que vai da definicdo do objetivo a compilagdo resultados. Se
bem planejado, esse pipeline garante que as decisdoes tomadas em cada fase
estejam alinhadas com a pergunta central a ser respondidaﬂ

Nas subsecOes seguintes, descrevemos as etapas essenciais desse processo,
ressaltando o papel da visualizacdo tanto na exploracdo preliminar quanto na
comunicagao precisa e reprodutivel das conclusoes.

2Curiosamente, nem sempre o
pipeline segue a ordem preconi-
zada pelos manuais. Em proje-
tos experimentais, ou quando usa-
mos um dataset de terceiros, como
faremos miutas vezes nesta disci-
plina, o “resultado” costuma apa-
recer antes de todo o resto e a par-
tir dele, vamos montar nossos casos
de uso. E, sim, no mundo real isso
também acontece: ha pesquisas em
que os achados moldam a narrativa
e a propria apresentacdo, € nao o
contrario. Os puristas vao torcer
0 nariz, mas a vida nem sempre é
linear. <
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2.1.1 Definicao do objetivo e aquisicao dos dados

Em projetos de Engenharia, a definicdo do objetivo costuma cair em alguns
cenarios.

No primeiro, sabe-se exatamente o que se quer confirmar/melhorar ou me-
dir. Por exemplo, ao implementar um esquema de fusao de dados provenientes
de multiplos sensores,como CSI de redes Wi-Fi combinado com imagens térmi-
cas, o objetivo pode ser verificar se a integragao das duas fontes aumenta a acu-
racia na classificacdo do fendomeno. Nesse caso, o planejamento da aquisicao de
dados envolve sincronizar as medigoes dos dois sistemas, garantir alinhamento
temporal e espacial, e capturar varidveis de apoio (temperatura ambiente, in-
tensidade de sinal, distdncia entre sensores) para controle da variabilidade do
experimento. Nesse caso A coleta é pensada para gerar evidéncias quantitati-
vas que nos permitam dizer algo sobre o ganho/perda de desempenho da fusao
em relacdo ao uso isolado de cada sensor.

Em um segundo, parte-se de uma medida ou varidvel de interesse, mas sem
uma hipétese claramente definida, e a expectativa é exploratéria. O objetivo
é investigar se determinadas grandezas apresentam correlagdo ou associagao
com outras e, assim, possam ajudar a explicar um comportamento ainda nao
compreendido. Nao se sabe de antemao se tal padrao existe ou se sera esta-
tisticamente relevante, a andlise pode confirmar uma intuicao inicial, apontar
auséncia de relagdo significativa ou ainda revelar a influéncia de varidveis de
confusdo que distorcem a interpretacao.

H4 ainda casos hibridos, nos quais ha simultaneamente uma hipotese inicial
e a abertura para descobertas nao previstas. Nessas situacoes, parte-se de uma
expectativa, por exemplo, que duas métricas de desempenho estejam associa-
das, mas a analise também deve estar atenta a padroes secundarios que possam
surgir. Esse tipo de abordagem é comum quando se trabalha com conjuntos de
dados, onde, além de confirmar a hipétese principal, podem emergir relacgoes
inesperadas entre varidveis, sugerindo novas linhas de investigacao ou ajustes
no desenho experimental.

E entre todos os outros possiveis, ha ainda o caso em que pouco se sabe
sobre o fendOmeno em andlise e a Unica opcdo é tatear nos resultados em
busca de indicios. Nessas circunstancias, o trabalho é essencialmente explo-
ratorio: examinam-se distribuigoes, testam-se multiplas formas de visualizacao
e cruzam-se variaveis de maneiras diversas até que surjam padroes dignos de
investigacdo mais aprofundada. Veremos muitas ferramentas que ajudam o

iniciante a examinar e correlacioar as grandezas.

Esse processo, embora mais demorado e sujeito a ajustes sucessivos, é mui-
tas vezes o inico caminho para abrir terreno em areas pouco estudadas ou com
dados inéditos. No entanto, podemos afirmar, independentemente do cenario,
a aquisicao de dados deve garantir:

« utilizagdo de fontes confidveis;
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registro completo de metadados relevantes (topologia, configuragoes, con-
digdes ambientais, periodo e contexto da coleta);

definicdo de granularidade, tamanho de amostra e duragdo compativeis
com o fendmeno investigado;

garantia de reprodutibilidade por meio de procedimentos padronizados e
aceitos na comunidade.

Esses cuidados sdo fundamentais para que a etapa de visualizagdo néao seja
apenas estética, mas também analiticamente vélida e reprodutivel [3] [4].

2.1.2 Preparacgao e avaliacao da qualidade dos dados

Apés a aquisicao, os dados precisam ser preparados e avaliados quanto & sua
qualidade antes de qualquer andlise ou visualizacao. Essa etapa garante que os
resultados nao sejam distorcidos por inconsisténcias, lacunas ou erros sisteméa-

ticos

introduzidos durante a coleta. A preparacio inclui:

Limpeza e tratamento de valores anémalos: remocao de registros
corrompidos, imputagao ou exclusao de valores ausentes e tratamento de
outliers quando estes forem resultado de falhas de medigao.

Padronizacgao: unificacdo de formatos, unidades e escalas para permitir
comparagao direta entre fontes distintas. Ezemplo: converter/corrigir/
sincronizar tempos de atraso e unidades.

Integracao de miltiplas fontes: fusao de dados oriundos de platafor-
mas ou sensores distintos, garantindo alinhamento temporal e espacial.
Ezxemplo: sincronizar medi¢oes de CSI com imagens térmicas para andlise
de atividades humanas.

Verificacao de integridade e completude: checar se o conjunto cobre
o intervalo de interesse e se nao hé perdas nao documentadas.

Depois da coleta, para avaliar a qualidade, métricas objetivas devem ser
empregadas, como taxa de dados ausentes, consisténcia interna entre variaveis
relacionadas e estabilidade temporal das medi¢oes. Em projetos de engenharia
de telecomunicagoes, esse cuidado é vital para evitar interpretagoes erréneas
causadas por artefatos de coleta ou problemas operacionais, garantindo que
as conclusoes derivadas das visualizagoes sejam sustentadas por uma base de
dados confidvel. A isto chamamos de teste de sanidadd?]

2.1.3 Exploragao e analise

Objetivo: compreender a estrutura dos dados antes de modelar ou concluir.
A Ezxploratory Data Analysis (EDA) é a etapa em que o pesquisador deixa de
ser um mero espectador do dataset e comeca a interagir criticamente com ele.

3Em 1999, a NASA perdeu a
sonda Mars Climate Orbiter por
uma “pequena” falha: uma parte
da equipe usava unidades imperi-
ais (libras-forca) e a outra usava
o sistema métrico (newtons). O
software integrou dados “corretos”,
mas com escalas diferentes — e
ninguém conferiu. Resultado: a
sonda queimou na atmosfera de
Marte. Moral da histéria: nao as-
suma nada. % — @
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O foco aqui é observar, desconfiar e testar suposi¢des iniciais: os dados sdo
simétricos? Ha outliers? Mudam no tempo, ha indicios de agrupamento? O
comportamento observado faz sentido? Como outros autores lidaram com esse
problema?

Essas perguntas podem ser respondidas com ferramentas bésicas e/ou po-
derosas: as medidas de posicao e dispersdo. Apesar de simples, elas fornecem
as primeiras pistas sobre como os dados “respiram” — e as vezes ja sinalizam
onde vai emperrar.

Os primeiros passos da EDA envolvem quantificar aspectos fundamentais
dos dados: onde se concentram, como se dispersam e quao simétricos (ou nao)
sdo. HEsses sumaérios estatisticos permitem identificar padroes gerais, suspei-
tar de distorcoes e comegar a desenhar o mapa do terreno antes de qualquer
modelagem.

Procedimentos essenciais de EDA

Sumarios:

e Meédia: util para dados simétricos; deve ser usada com cautela em dis-
tribuicdes assimétricas e/ou com outliers.

e« Mediana: representa o centro robusto; preferivel em distribuicoes assi-
métricas.

e Variancia e desvio padrao: medem dispersao; essenciais para compa-
rar homogeneidade entre grupos.

e Assimetria e curtose: caracterizam o formato da distribui¢ao; indicam
viés, concentracao e cauda.

e Percentis por grupo: revelam diferencas internas entre subconjuntos
de dados. Por exemplo, em duas redes com mesma mediana de laténcia,
uma pode ter 90% dos pacotes abaixo de 100 ms, enquanto a outra tem
metade dos pacotes acima de 200 ms — algo que s6 os percentis por grupo
revelam.

Visualizagoes revelam o que os niimeros sozinhos ndo mostram. A inspecao
grafica permite detectar distribui¢ées incomuns, agrupamentos inesperados,
comportamentos sazonais ou anomalias evidentes — mesmo antes de qualquer
formalizacao estatistica. A Figura ajuda a entender tanto a necessidade
de inspegdo quanto o sumario.

Inspecgao grafica:

e Permite identificar padroes, desvios e inconsisténcias de forma intuitiva.
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Distribuicdo Bimodal e Assimétrica

'
'
% 0.3 '
Bo.2 |
2 |
g 0.1 ’
0.0 . i
25 5.0 75 10.0
Valor
Métrica Valor Interpretacao
Minimo 0.50 Menor valor observado.
1° Quartil (Q1) 1.86 25% dos dados estédo abaixo deste valor.
Mediana 2.38 Valor central (ndo sensivel a outliers).
Média 3.45 Média aritmética (sensivel a outliers).
3° Quartil (Q3) 5.42 75% dos dados estdo abaixo deste valor.
Maximo 9.87 Maior valor observado.
Desvio padrdo 2.06 Medida de dispersdo dos dados em torno da média.
Assimetria 0.75 Indica a inclinagdo da distribuicdo (positivo = cauda a direita).
Curtose 2.13 Mede o 'peso’ das caudas (valores altos indicam mais extremos).

Figura 2.1.1: Distribui¢dao bimodal e assimétrica gerada como mistura de duas
normais com médias diferentes. As linhas tracejada (vermelha) e pontilhada
(verde) indicam, respectivamente, a média e a mediana. A figura ilustra como
sumarios estatisticos podem diferir significativamente em distribui¢des nao si-
métricas, exigindo cautela na sua interpretagao.

o Histogramas, densidades e boxplots sao tuteis para distribui¢oes; disper-
sOes e séries para relagdoes temporais.

o Avaliar correlacoes, lags e sazonalidades ajuda a antecipar comportamen-
tos ou ajustar

Muitos fendmenos em engenharia néo sao aleatérios: seguem padroes, ciclos
ou dependem do passado. Identificar essas estruturas é crucial para escolher
os modelos adequados e evitar interpretagdes ingénuas.

Antes da avalanche de IA, andlises robustas ja eram feitas com ferramentas
estatisticas e bibliotecas programaveis. Elas continuam indispensaveis quando
se exige controle fino, replicabilidade e dominio total sobre os dados e os mé-
todos.

Ferramentas Tradicionais

o R: tidyverse, ggplot2, data.table.
« Python: pandas, matplotlib, plotly (modo offline), statsmodels.

o Matlab/Octave: andlise de sinais e prototipagem numérica.

Com o avan¢o dos modelos de linguagem e da matemética simbdélica com-
putacional, surgiram ferramentas capazes de auxiliar desde tarefas simples até
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auditorias formais de modelos. Algumas dispensam programagao, outras apro-
fundam a andlise simbélica — todas ampliam as possibilidades para quem
precisa validar, testar e explorar hipéteses com precisao.

Plataformas de analise com uso de TA

o Julius AI, ChatGPT (anélise de dados): consulta em linguagem
natural, geracdo de graficos e modelos sem necessidade de cdédigo extenso.

e« Wolfram Alpha, Wolfram Language: manipulacio simbdlica avan-
cada, resolugdo de equagoes, derivadas, integrais e analise formal de mo-
delos matematicos.

o SymPy (Python): biblioteca para dlgebra simbolica, Gtil em ambientes
programaveis para validar expressdes analiticas, equagoes diferenciais,
simplificacoes e verificagdo de consisténcia estrutural.

e CoCalc 4+ SageMath: ambiente colaborativo com suporte a matema-
tica simbdlica, ideal para exploragao formal de modelos estatisticos ou
deterministicos.

e MathGPT e similares: ferramentas emergentes baseadas em LLMs
treinadas com foco exclusivo em linguagem matematica, capazes de au-
ditar etapas de modelagem com raciocinio simbélico.

Quando os dados excedem a capacidade de memoria ou envolvem milhdes
de registros, métodos convencionais tornam-se ineficientes. A andlise de bases
extensas exige ferramentas otimizadas, formatos colunar-binarios e técnicas
especificas de indexacao, particionamento e processamento em fluxo. Esta lista
retine alternativas robustas para lidar com esse cenario com desempenho e
escalabilidade.

Bases extensas: métodos e formatos

e« SQL e time-series: PostgreSQL, MySQL; QuestDB, InfluxDB para
séries temporais.

e Indexacao: bitmap e indices compostos para acelerar filtros por tem-
po/categoria.

o Formatos bindrios: Parquet, Feather/Arrow (colunar, compressdo,
leitura vetorizada).

o Particionamento e compressao: por data/enlace/subportadora; com-
pactacao lossless.
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e Streaming: Kafka, Flink, Spark Streaming para ingestao e EDA quase
em tempo real.

Antes de entrar na modelagem propriamente dita, é essencial reconhecer
que a andlise exploratéria nao serve apenas para “olhar os dados”, ela estru-
tura o pensamento. Nesta etapa, hipoteses sdo descartadas com evidéncias,
figuras ganham ou perdem relevancia estratégica, e lacunas ocultas nos dados
vém a tona. Mesmo que essas entregas raramente aparecam nos artigos finais,
elas moldam as decisoes metodoldgicas e fortalecem os argumentos que sobre-
viverem até a submissdo. Ignora-las é caminhar as cegas com uma lanterna
desligada.

Entregaveis da EDA - Oraganizacao do texto

o Hipdteses refinadas e descartes justificados.
¢ Conjunto curto de figuras “candidatas” e métricas para a proxima fase.

o Lista de lacunas de dados/metadados a sanear antes da modelagem.

A ultima etapa do pipeline nao é apenas mostrar os resultados, mas garantir
que eles possam ser verificados, reutilizados e compreendidos por outros. Isso
envolve decisoes cuidadosas sobre como apresentar visualmente as descobertas,
documentar o processo de andlise e manter um controle rigoroso de versoes e
scripts. A clareza na comunicacdo e o compromisso com a reprodutibilidade
sao marcas de trabalhos cientificos robustos e tteis.

2.1.3.1 Comunicagao e reprodutibilidade

e Figuras finais: devem ser legiveis, autocontidas e interpretaveis sem o
auxilio do autor. Titulos, legendas, escalas e unidades devem ser explici-
tos.

o Estatico vs interativo: gréaficos estaticos sdo preferiveis para publica-
¢oes formais (PDF, artigos), enquanto graficos interativos (com plotly,
ggiraph, shiny) favorecem exploracio em ambientes digitais.

e Acessibilidade: figuras com boa distin¢ao de cores, contraste adequado
e uso minimo de elementos ambiguos garantem compreensio ampla (in-
cluindo daltonicos).

¢ Documentacao: scripts devem ser comentados, com dependéncias ex-
plicitas, entradas bem definidas e estrutura modular para facilitar reuso.

e Controle de versao: uso de ferramentas como git garante rastreabili-
dade de alteragoes e facilita colaborac¢ao técnica.
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e Repositérios e persisténcia: dados, cédigos e figuras devem ser ar-
quivados em locais de acesso aberto (como GitHub, Zenodo ou Figshare)
sempre que possivel, com versoes bem etiquetadas.

3 Visualizacao de Dados, Dicas e Armadilhas

Ao criar graficos, é fundamental considerar as capacidades perceptivas e cogni-
tivas do leitor /avaliador. Gréaficos eficazes sdo aqueles que aproveitam os pontos
fortes das habilidades humanas de processamento de informacgoes e evitam os
pontos fracos. Na visualizacao de dados, as informagoes sdo representadas por
objetos geométricos: dados quantitativos ou dividido em categorias devem ser
mapeados para objetos visuais, normalmente através de atributos como posi-
¢ao, tamanho, forma ou cor.

Teste vocé mesmo se algumas destas representagoes sdo mais faceis de deco-
dificar que outras. Cada coluna no grafico apresentado na Figura codifica
os mesmos 7 valores usando um recurso grafico diferente, como saturacao, vo-
lume, area, angulo, comprimento e posi¢do. A precisdo e a percepgao de cada
tipo de representacdo podem variar significativamente. Valores representados
de cima para baixo sdo: 15, 30, 50, 10, 32, 29, 40. Avalie qual dessas represen-
tagoes transmite a informacao de maneira mais clara e eficiente é essencial para
evitar armadilhas na visualizacao de dados, garantindo que a interpretacao dos
dados seja precisa e intuitiva.

VALUE SATURATION VOLUME AREA ANGLE LENGTH POSITION
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Figura 3.0.2: Valores da coluna wvalue sdo mapeados para diferentes elementos
visuais.

No préximo exemplo, Figura|3.0.3 no que diz respeito as limitagoes percep-
tivas, devemos ter cuidados especiais sao ao se comparar visualmente curvas.

A diferenga entre as curvas A e B varia em funcgao de x:

e (A) (a —b) aumenta exponencialmente com z.
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Figura 3.0.3: perceber a real diferenca entre as curvas pode nao ser trivial.

e (B) (a —b) permanece constante em x.

¢ (C) (a —b) aumenta linearmente com z.

Ao considerar estas variagbes, é importante garantir que as curvas sejam
apresentadas de forma que as diferengas sejam perceptiveis e compreensiveis,
evitando interpretagoes erroneas dos dados.

Devemos ter extremo cuidado com a descri¢do dos elementos gréﬁcosEI7 esco-
lhemos cuidadosamente cada palavra e consideramos a sua integragao ao texto
ao redor. Da mesma forma, ao representarmos os dados, devemos seguir o
mesmo processo e escolher cada elemento visual com base em sua func¢ao no
grafico. Boas escolhas de representacao, assim como uma boa redagécﬂ tornam
as ideias faceis de entender, mas erros acontecem.

3.1 EXTRAVAGANTE, CONFUSO, ERRADO
Podemos separar os erros de apresentacao em trés casos principais:

« Extravagante: a figura b tem problemas estéticos, mas por outro
lado é clara e informativa.

¢ Confuso: a figura|3.1.1|c apresenta problemas relacionados a percepcao:
pode nao ser clara ou até confusa.

e Errado: a figura d estd objetivamente incorreta.

Na visualizacao de dados, a escolha cuidadosa dos elementos visuais é tao
importante quanto a selecao das palavras ao escrevermos um texto. Cada ele-
mento grafico deve ser escolhido com base em sua fungao especifica dentro do
grafico, de forma a maximizar a clareza e a eficicia na transmissdo da infor-
macdo. Assim como uma boa redacdo torna as ideias mais ficeis de entender,
uma representacido visual bem planejada facilita a compreensdo dos dados.
Para isso, é essencial seguir principios de design que orientem a escolha dos
elementos visuais.

O objetivo de qualquer visualizagdo de dados deve ser sempre claramente
definido antes de sua implementacao. Projetar uma visualizagdo sem um ob-
jetivo claro é como viajar sem um destino definido: a eficicia da visualizacao

4A apresentacio de uma ele-
mento visual é tdo importante para
o trabalho que ndo podemos sequer
deixar a interpretacdo por conta do
leitor. Devemos guiar o leitor ao
longo de cada figura, para que ele
ndo se concentre em algo diferente
do que gostarfamos.

50Qutra dica importante: as le-
gendas das figuras ndo precisam ter
necessariamente apenas uma linha,
é preciso ser breve e conciso, mas
ndo deixe de se alongar se a figura
precisar ser bem explicada.
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Figura 3.1.1: um exemplo de apresentacao de resultados que podem ser classi-
ficadas como: b) extravagante, ¢) confuso e d) errado.

pode ser seriamente comprometida. Por exemplo, se o objetivo é responder a
uma pergunta especifica, como "Qual é a distribuigdo estatistica dessa varia-
vel?” ) a escolha do grafico deve ser direcionada para evidenciar essa informagao.
Além disso, é importante considerar questoes secundérias, como a necessidade
de transformagao das varidveis ou a presenca de observagoes extremas, para
que a visualizagao seja tanto informativa quanto precisa.

Os principios fundamentais da visualizacdo de dados também incluem a
primazia dos dados sobre os elementos decorativos. Um grafico eficaz deve
priorizar os dados e usar as anotacbes apenas como apoio, garantindo que a
informacao principal nao seja obscurecida. Elementos gréaficos como cores e
saturacao devem ser utilizados de forma a destacar o essencial, sem distracoes
desnecessérias. Se houver duvidas sobre a importancia relativa dos elementos
visuais, a recomendacdo é minimizar a énfase nos elementos menos relevantes
para que os dados prevalecam na percep¢do do leitor. Em suma, uma boa
visualizacdo de dados deve buscar o equilibrio entre clareza, objetividade e a
correta interpretacao das informacoes apresentadas. Um grafico tipicamente
inclui duas partes:

e Os dados e as anotagdes que colocam os dados em contexto.

e Os dados devem sempre assumir o papel principal, com as anotagoes
apenas como apoio.

e A compreensao pode ser diminuida quando detalhes menores sao destaca-
dos. Ajuste o tamanho do objeto, a espessura da linha, a cor, a saturacéo,
ete.
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Se vocé tiver duvidas quanto a proeminéncia visual dos elementos, tente
olhar a imagem a distancia: os dados devem ser a caracteristica mais saliente
e as anotagoes nao devem desaparecer no fundo.
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Figura 3.1.2: Qual a visualizagdo explica melhor a correlacao?

Na visualizagdo de dados, a simplicidade é um principio fundamental para
garantir a clareza e a eficicia da comunica¢do. A competi¢do visual entre os
elementos de um grafico pode dificultar a compreensao da mensagem central,
por isso, é crucial utilizar o menor ntimero possivel de elementos. Um design
eficiente prioriza a maximizacao da relacao dado-tinta, onde a maior parte dos
elementos graficos representa dados relevantes, evitando elementos supérfluos
que nao contribuem para a interpretacao da informagao. Refinar os elementos
restantes, removendo aqueles que nao agregam valor, reforca a mensagem e
melhora a legibilidade do gréfico.

Além disso, a consisténcia no uso de codificac¢oes, layouts, cores e outros ele-
mentos graficos é essencial para alcancar uma continuidade visual que facilite
a compreensdo do leitor. Um design bem planejado reduz o esfor¢o necesséario
para decifrar graficos, evitando interpretagbes incorretas e garantindo que o
leitor compreenda rapidamente a informacao apresentada. No entanto, é im-
portante equilibrar consisténcia com criatividade: enquanto designs inovadores
tém seu lugar, os displays convencionais ou familiares geralmente exigem menos
esforgo cognitivo para serem compreendidos.

Por fim, a organizacdo e a apresentacdo visual devem ser cuidadosamente
planejadas para destacar as caracteristicas mais importantes dos dados. Tipos
comuns de graficos podem ser organizados de acordo com a dimensionalidade e
a énfase desejada, como mostrado nos painéis de exemplos. Ao escolher o tipo
de visualizacao, deve-se considerar a estrutura dos dados e a mensagem a ser
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DATA DIMENSICNALITY

Figura 3.1.3: Tipos Comuns de Graficos. Cada painel mostra possiveis visu-
alizacOes baseadas no tipo de dados, dimensionalidade e énfase desejada. Os
painéis de A a L s@o organizados por dimensionalidade crescente dos dados
(de cima para baixo) e énfase crescente na comparagio (da esquerda para a
direita).
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transmitida, sempre priorizando a clareza e a eficiacia da comunicacéo.

Na visualizagdo de dados, o equilibrio entre consisténcia e criatividade é
essencial para garantir a clareza e a eficicia na transmissao de informagdes. A
escolha das proporc¢oes adequadas para os eixos X e Y é crucial para enfatizar
as variacoes mais relevantes dos dados. Uma figura alongada ao longo do eixo
Y e estreita no eixo X pode destacar variagoes em Y, enquanto uma figura
baixa e larga pode fazer o oposto. Assim, ao representar os dados, deve-se
escolher proporgdes que garantam que as diferengas mais importantes sejam
perceptiveis e faceis de interpretar.

Ao representar dados, é fundamental que a escolha do grafico ndo ape-
nas mantenha consisténcia visual, mas também revele aspectos relevantes da
distribuicdo. Podemos usar a criatividade para municiar o leitor com mais
informacGes sem nos alongar demais no texto.

A Figura ilustra dois grupos (A e B) com médias semelhantes, como
mostrado no grafico de barras a esquerda. Embora as médias sejam pratica-
mente iguais, isso nao significa que as distribui¢des sejam idénticas.

O gréfico de violino (em azul, & direita, para o grupo B) revela que sua
distribuigdo é bimodal, informagio completamente oculta na visualizagdo por
médias. J& o grupo A (representado pelo violino em vermelho) apresenta uma
distribuicdo mais préxima da normal, com menor varidncia.

Este exemplo evidencia que medidas-resumo, como a média, podem ocultar
padroes importantes, e que a escolha inadequada de visualizagdo pode levar
a interpretagdes incorretas. Assim, a criatividade na selecdo de gréficos deve
sempre estar ancorada na consisténcia e na capacidade de expor a estrutura
real dos dados.

Média por Grupo Distribuigao por Grupo

0.0 25 5.0 7.5 10.0 a 8 12 16
Valor Valor

Figura 3.1.4: Comparagdo e complementaridade entre visualizagdo por média e
por distribuigdo (graficos de violino) para dois grupos com médias semelhantes.

Quando trabalhamos com sistemas de coordenadas cartesianas, é comum
que os eixos X e Y representem diferentes unidades de medida. Por exemplo, ao
plotar a temperatura ao longo do tempo, os valores no eixo Y podem estar em
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graus Celsius ou Fahrenheit, enquanto o eixo X pode representar o tempo em
dias ou meses. A escolha das unidades deve ser cuidadosamente considerada,

garantindo que a visualizacdo permanega clara e fiel & mensagem que se deseja
transmitir.
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Figura 3.1.5: Temperatura diaria normal para Houston, TX. A temperatura é
mapeada para eixo y e dia do ano no eixo x. As partes (a), (b) e (¢) mostram a
mesma figura em diferentes proporcoes. Todas as trés partes sdo visualizacoes
vélidas dos dados de temperatura. Fonte de dados: NOAA.

Além disso, quando os eixos X e Y sdo medidos nas mesmas unidades,
o espacamento da grade deve ser uniforme, e as distdncias nos eixos devem
corresponder ao mesmo nimero de unidades de dados. Isso é particularmente
importante para comparagoes diretas entre diferentes conjuntos de dados, como
ao comparar a temperatura em diferentes cidades ao longo do tempo. Alte-
racoes nas unidades, como a conversao de Celsius para Fahrenheit, devem ser
realizadas de forma a manter a integridade visual dos dados e a facilitar a
compreensao do leitor. Em suma, a correta manipulagao dos eixos e unidades
é fundamental para a criacdo de visualizacOes que sejam, ao mesmo tempo,
informativas e esteticamente equilibradas.

Ao criar visualizagoes, é crucial evitar erros comuns que podem comprome-
ter a clareza e a precisao da informacao apresentada. Visualizages extravagan-
tes podem desviar a atencao do contetido principal, enquanto graficos confusos
ou incorretos podem levar a interpretacoes erroneas dos dados.

e Ao escrevermos, escolhemos cuidadosamente cada palavra e consideramos
a sua integracdo ao texto ao redor.

e Ao representarmos os dados, devemos seguir o mesmo processo e escolher
cada elemento visual com base em sua func¢do no grafico.
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¢ Boas escolhas de representacao, assim como uma boa redagao, tornam as
ideias faceis de entender.

e Apresentamos cinco principios de design que ajudardo a orientar suas
escolhas.

Os principios de design para visualizagdo de dados incluem 1) simplicidade,
2) clareza, 3) precisao, 4) eficiéncia e 5) estética. Cada elemento no gréfico
deve ter um propésito claro e contribuir para a compreensdo da informacéo.
E importante evitar o uso excessivo de cores e elementos decorativos que nao
agreguem valor a interpretacao dos dados.

Ao seguir estas diretrizes, podemos criar visualizacbes que ndo s6 trans-
mitem informagoes de forma eficaz, mas também sdo visualmente agradaveis
e faceis de entender. A visualizacdo de dados é uma ferramenta poderosa na
comunicacdo de resultados em engenharia de telecomunicacoes, facilitando a
analise e a tomada de decisdes com base em dados concretos.

Paleta de Cores

A escolha da paleta de cores é crucial na exibicdo de elementos graficos em
apresentagoes académicas, pois influencia diretamente a clareza, a legibilidade
e a percep¢ao dos dados apresentados. Um dos aspectos mais importantes a
considerar é a consisténcia do esquema de cores ao longo do trabalho: manter
um esquema de cores consistente ajuda a criar uma identidade visual coesa,
facilitando a interpretacio e a comparacéo entre diferentes graficos e se¢oes do
trabalho.

Pacotes de visualizacao de dados como ggplot2 no ‘R e no matplotlib
do ® ou oferecem seus proprios temas de cores, que podem ser ajustados
conforme necessario. Esses pacotes incluem paletas de cores pré-definidas que
foram cuidadosamente projetadas para maximizar a distin¢do entre categorias
diferentes e garantir a acessibilidade para pessoas com daltonismo. Utilizar
esses temas pode economizar tempo e garantir uma apresentagio profissional,
desde que as paletas escolhidas sejam aplicadas de forma consistente em todos
os graficos do trabalho. Aqui ainda vc pode usar as cores ao seu favor para
evidenciar uma variavel entre muitas.

Em algumas situagoes, especialmente em publicagoes impressas em preto e
branco, a escolha de cores se torna ainda mais critica. Nesses casos, é essencial
utilizar diferentes padrées de hachura ou diferentes tons de cinza para distinguir
entre elementos graficos. Certifique-se de que a distingdo entre as diferentes
categorias ou séries de dados seja clara mesmo sem a ajuda das cores. Isso pode
ser obtido através do uso de contrastes de luminosidade e texturas variadas. A
Figuraexibe um contraste ébvio para um condado bem pequeno (chamado
Loving) a oeste do Texas.

O uso de gradientes ao invés de cores sélidas pode ser uma ferramenta pode-
rosa para representar variaveis continuas e ajudar a visualizar transigbes suaves
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Figura 3.1.6: use as cores a seu favor, nesta imagem podemos destacar em
cinza um condado especifico a oeste do estado do Texas nos Estados Unidos.

entre valores. No entanto, deve-se tomar cuidado para que os gradientes nao
confundam o leitor. Gradientes devem ser aplicados de maneira que adicionem
clareza, utilizando escalas de cores perceptualmente uniformes, onde mudan-
cas na cor correspondem diretamente a mudancas nos valores dos dados. Na
Figura usamos quatro dimensoes (uma estd implicita) para apresentar
os dados de altura x gordura corporal, neste caso estd evidenciada a quarta
dimensao na variavel track. Entao temos os eixos X e Y, poligonos diferentes
nos rétulos (point shapes no ggplot) da legenda e temos a cor vermelha para a
variavel relevante.

Além desses pontos, a acessibilidade é um fator importante a ser conside-
rado na escolha das cores. Paletas de cores acessiveis garantem que todas as
audiéncias, incluindo aquelas com deficiéncias visuais como daltonismo, pos-
sam compreender as informacgoes apresentadas. Ferramentas como simuladores
de daltonismo podem ser usadas para verificar a acessibilidade das paletas de
cores escolhidas. Dessa forma, uma escolha cuidadosa das cores nao s6 melhora
a estética da apresentacdo, mas também amplia seu alcance e impacto.

Fontes em Rotulos, Titulos e Eixos:

Fontes muito pequenas dificultam a leitura e podem desviar a atencao do
conteido principal, enquanto fontes muito grandes podem sobrecarregar a vi-
sualizacio e obscurecer detalhes importantes dos dados. E essencial encontrar
um equilibrio que permita a facil leitura a distancia, especialmente em ambien-
tes de apresentacgdo. Além disso, a consisténcia no tamanho da fonte ao longo
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Figura 3.1.7: Representacdo multivariada de altura (z), gordura corporal (y),
tipo de esporte (forma dos marcadores) e destaque cromdtico para a varidvel
track. A legenda combina atributos visuais para codificar multiplas dimensoes
em uma Unica visualizacao.

de todos os graficos mantém uma aparéncia profissional e coesa. Ajustar os
tamanhos das fontes para garantir que todos os elementos textuais sejam cla-
ramente visiveis e bem integrados ao design geral do grafico. Uma boa pratica
é testar a visualizacdo em diferentes dispositivos e disténciasﬂ para assegurar
que a informagao esteja legivel a toda a audiéncia, independentemente de sua
posicao na sala de apresentacao.
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Figura 3.1.8: trés diferentes visualizagoes (ruins), mostrando a importancia do
tamanho das fontes dos eixos e rétulos nos graficos, da esquerda para direita
veja o tamanho das fontes. Este é um exemplo e um contra-exemplo, Use o
zoom!

Linhas Sobrepostas, Grids e Preenchimento:

Sempre que possivel, apresente seus dados com formas sélidas e coloridasﬂ
Evite sobrepor linhas de grade sobre a camada dos solidos. Formas sélidas
sdo mais facilmente percebidas como objetos coesos, menos propensas a criar
ilusdes de 6tica [1] e transmitem quantidades de maneira mais imediata do que
poligonos nao preenchidos. Visualizages usando formas sélidas sdo mais claras
e agradaveis de se ver do que versoes equivalentes que usam hachuras.

6Quanto ao tamanho das fon-
tes uma boa pratica é:

1. Titulos dos Slides: fonte en-
tre 32 e 44 pontos.

2. Texto Corporal: fonte entre
24 e 32 pontos.

3. Subtitulos: fonte entre 20 e
28 pontos é apropriado.

4. Legendas e Rotulos em Gra-
ficos: fonte entre 18 e 24
pontos.

5. Texto em Tabelas: fonte en-
tre 18 e 24 pontos.

6. Rodapés e Notas de Ro-
dapé:fonte entre 14 e 18
pontos para rodapés e notas
de rodapé.

7. Chegue cedo e teste a apre-
sentacdo antes a partir de
todos os pontos da sala.

7A presenga de hachuras em
ilustragoes tém uma longa histéria
na visualizagdo. Durante parte do
século XX, as visualizagoes cientifi-
cas eram desenhadas & mao e eram
impressas em preto e branco. Isso
impedia o uso de &reas preenchi-
das ou coloridas, incluindo preen-
chimentos em tons de cinza. Areas
preenchidas eram as vezes simula-
das por padrées de hachura. Fer-
ramentas ainda imitam essas simu-
lagdes, usando extensivamente li-
nhas, padrdes tracejados ou pon-
tilhados, hachuras e simbolos.



8Aqui é importante notar que
as vezes temos que estar atentos a
tradigdo da publicagdo. N&o é in-
comum que alguns periédicos, ban-
cas e avaliadores, prefiram as figu-
ras e diagramas em tons de cinza
ou preto e branco, seja por tradi-
c¢do, porque preferem ler impresso
ou idiossincrasias particulares. En-
tao fique atento ao seu publico!
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Figura 3.1.9: duas diferentes visualizagoes, demonstrando que sélidos nao pre-
enchidos e linhas de grade sobrepostas prejudicam a visualizagao.

O uso mais comum e inadequado de desenhos de linhas é em histogramas e
graficos de barras. O problema com barras desenhadas como contornos é que
nao é imediatamente claro qual lado de uma linha esta dentro de uma barra e
qual lado esta fora. Isso resulta em um padrao visual confuso, especialmente
quando h& lacunas entre as barras, prejudicando a mensagem principal da
figura. Preencher as barras com uma cor clara, ou cinza. ainda que a linha de
grid cruze sobrepondo o elemento visual mais relevante.
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Figura 3.1.10: trés diferentes visualizagoes, mostrando a importancia do pre-
enchimento, da transparéncia e do uso da paleta de cores para conferir uma
visualizagao clara, rigorosa e agradavel.

Na Figura |3.1.10} observa-se a importancia do uso adequado da paleta de
cores, preenchimento e transparéncia na visualizagdo de dados. No primeiro
grafico, os contornos de linha podem criar confusao visual, dificultando a inter-
pretagao precisa de qual lado da linha pertence a qual categoria. No segundo
grafico, o uso de cores distintas para cada categoria melhora a diferenciacao
visual, facilitando a identificacdo imediata das areas representadas. No terceiro
grafico, a adi¢ao de transparéncia e o preenchimento permite a sobreposicao das
areas coloridas sem perder a visibilidade das informacoes subjacentes, desta-
cando claramente onde os conjuntos de dados se sobrepoem ou divergem. Essas
técnicas combinadas resultam em graficos que sdo esteticamente agradaveis e
eficazes na transmissao precisa e clara das informacoes complexas. Abaixo na
Figura mais um exemplo e um contra-exemplo deste tépicdﬂ

Pense bem antes de usar o 3D:
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Figura 3.1.11: duas diferentes visualiza¢Ges, mostrando a importancia do pre-
enchimento dos pontos, da transparéncia e do uso da paleta de cores para
conferir uma visualizacdo clara, rigorosa e agradavel.

Graficos 3D sado populares em apresentacdes corporativas, mas frequente-
mente sdo usados de forma inadequada. A maioria dos graficos 3D pode ser
melhorada ao ser transformada em figuras 2D. Ferramentas de visualizacéo
frequentemente permitem transformar elementos graficos em objetos tridimen-
sionais, como graficos de pizza em discos girados, graficos de barras em colunas
e graficos de linhas em bandas. No entanto, esta terceira dimensdo raramente
transmite dados reais, sendo usada apenas para adornar o grafico, o que é
considerado desnecessario e prejudicial.

A projecao de objetos 3D em duas dimensdes distorce os dados, tornando
dificil para o sistema visual humano corrigir essa distor¢ao. Por exemplo, um
grafico de pizza girado no espaco pode distorcer as proporcoes entre as fatias.
Visualizagoes 3D exigem duas transformacdes de dados: uma mapeando os
dados para o espaco 3D e outra mapeando do espaco 3D para o 2D da figura
final. Esta tltima transformacao é nao invertivel, dificultando a determinacao
precisa da posicao dos dados no espago 3D.

Raramente é necessario adicionar uma terceira dimensdo como escala de
posicdo (no espago), pois varidveis podem ser mapeadas em escalas em cor,
tamanho ou forma.

Na Figura [3.1.13] a terceira dimensdo ¢ utilizada como escala de cores e
tamanhos, em vez de uma escala de posi¢do, o que muitas vezes prejudica a
interpretacdo dos dados. Neste grafico de dispersdo, a cor dos pontos repre-
senta o nimero de cilindros (4, 6 ou 8) e o tamanho dos pontos representa a
eficiéncia de combustivel (mpg - milhas por galdo). Essa abordagem evita as
distorgoes comuns associadas ao uso de graficos 3D para representar dados em
um espago 2D, onde a projecdo pode levar a interpretacoes incorretas. Usar
cores e tamanhos para adicionar uma dimensao adicional de informagcao per-
mite uma interpretacdo mais clara e direta dos dados, destacando padroes e
relagbes sem confundir o observador com distorgdes visuais.
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Figura 3.1.12: duas diferentes visualizagoes, mostrando um conjunto de pontos
em 3D com e sem eixos e grids.
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Figura 3.1.13: a figura mostra um gréafico no plano onde a 3a dimenéo é repre-
sentada como uma escala de cor e tamanho.

SEMPRE AJUDE O LEITOR

As duas Figuras [3.1.14h) e [3.1.14p) sdo diagramas que representam redes
Clos cada uma representa a possibilidade ou ndo da conexao J ter sucesso.

Ao apresentar figuras, prefira sempre aquelas cuja mensagem visual seja
evidente & primeira vista. Contudo, nem sempre isso serd viavel. Certos pro-
blemas, por sua prépria natureza, exigem representacoes visuais mais densas,
cuja interpretacao correta requer um olhar mais atento por parte do leitor.
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Figura 3.1.14: Veja o caso das Figuras a) e b) elas sdo bastantes similares,
mas podem significar o funcionamento ou ndo um rearranjo nao bloqueante.
Embora esse seja um exemplo do que nao deve ser feito, se for inevitavel, o
pesquisador deve conduzir o leitor a interpretacao desejada.

Em ambos os casos, a legenda da figura e a descrigdo no corpo do texto
devem atuar como guias interpretativos. Utilize a legenda para conduzir o
leitor, destacando os aspectos relevantes da imagem e orientando a leitura
de modo claro. Lembre-se de que a legenda nao precisa se restringir a uma
Unica linha: ela pode conter explica¢oes mais detalhadas sempre que necessario.
Da mesma forma, toda figura deve ser mencionada explicitamente no texto,
preferencialmente no momento exato em que sua leitura se torna ttil para a
compreensao do argumento.

Um bom exemplo pode ser observado na comparacao entre as Figuras )
e b). Uma olhada répida pode levar o leitor a pensar que se trata da mesma
imagem. No entanto, existe uma diferenca fundamental: na Figura ),
ha um bloqueio na conexao para o né J; ja na Figura ), a conexao para J
é bem-sucedida. Portanto, evidenciar essas distingdes sutis — como o uso de
cores diferentes para as linhas associadas a J (preta em a, laranja em b) — é
essencial para garantir que a interpretagao seja precisa.

Técnicas visuais que enfatizam variagoes criticas, em vez de reforcar seme-
lhangas superficiais, s@o particularmente tteis nesse contexto. Elas ajudam a

evitar mal-entendidos e asseguram que o leitor perceba as nuances importantes
da analisd?]

4 Camadas e Separacao Visual

Um gréfico tipicamente inclui duas partes: os dados e as anotacoes que colocam
os dados em contexto. Os dados devem sempre assumir o papel principal, com

9Para garantir que o leitor
compreenda corretamente as infor-
magdes transmitidas por uma fi-
gura, €é essencial guid-lo na in-
terpretacido, sobretudo em repre-
sentagbes visuais mais complexas.
No exemplo das Figuras )
e b), embora inicialmente parecam
iguais, uma inspecdo detalhada re-
vela distingbes cruciais, como a
mudancga de cor na conexao para
o né J. Apontar explicitamente es-
sas diferengas é uma forma eficaz
de conduzir a leitura.



10A0 escrevermos, escolhemos
cuidadosamente cada palavra e
consideramos a sua integracdo ao
texto ao redor, ao representarmos
os dados, devemos seguir o mesmo
processo e escolher cada elemento
visual com base em sua func¢ao no
grafico. Boas escolhas de represen-
tagdo, assim como uma boa reda-
cao, tornam as ideias faceis de en-
tender.

HHadley Wickham, ver Figura
4.1.1} nado criou sé6 um pacote.
Criou um jeito de pensar gréficos.
Com a invenc¢ao do + como adicio-
nador de camada, o ggplot2 virou
Lego para dados.

j%‘(}j:,

Figura  4.1.1: Hadley
Wickham. O cérebro por
tras do ggplot2. Se hoje
construimos  graficos por
camadas como quem monta
um sanduiche, a culpa (ou o
mérito) é dele.
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as anotagoes apenas como apoio: a compreensao pode ser diminuida quando
detalhes menores sdo destacados. Ajuste o tamanho do objeto, a espessura da
linha e a cor para destacar os dados. Se houver duvidas quanto & proeminéncia
visual dos elementos, tente olhar a imagem a distdncia para garantir que os
dados sejam a caracteristica mais saliente e as anotac¢des ndo desaparecam no

fundd™]

A importancia do objetivo é crucial: projetar uma visualizacio sem um
objetivo claro é como viajar por uma bela paisagem sem destino. O objetivo
pode ser uma pergunta que a visualizacdo deve responder, como “qual é a
distribuigao estatistica da variavel X?”. Questdes secundarias, como “a variavel
requer transformagao?” e “ha tendéncias nos extremos?”, também devem ser
consideradas.

A implementacao visual dos dados deve escolher graficos apropriados, man-
tendo o foco no objetivo: ter um objetivo ajuda a determinar quais informagdes
sdo necessarias e a relevancia de cada elemento visual. Cada elemento no gra-
fico deve ter um propdsito claro e contribuir para a compreensao da informacéo,
evitando o uso excessivo de cores e elementos decorativos que nao agreguem
valor & interpretacao dos dados.

Ao seguir estas diretrizes, podemos criar visualizacbes que néo sé trans-
mitem informagoes de forma eficaz, mas também sdo visualmente agradaveis
e faceis de entender. A visualizacdo de dados é uma ferramenta poderosa na
comunicacao de resultados em engenharia de telecomunicacoes, facilitando a
andlise e a tomada de decisdes com base em dados concretos.

4.1 O CONCEITO DE CAMADAS

O conceito de camadas (layering) é uma estratégia essencial na construgdo
de visualizacoes eficazes. Ao decompor um grafico em componentes visuais
distintos, organizados em camadas sobrepostas, é possivel representar multiplas
dimensoes de um conjunto de dados sem comprometer a legibilidade.

Essa ideia, levada ao nivel de implementagao, como ocorre no pacote ggplot2
[5] do ‘R, permite construir graficos de forma incremental: camadas podem ser
adicionadas, removidas ou modificadas individualmente sem a necessidade de
reescrever toda a estrutura grafica. Essa modularidade é uma das grandes
caracteristicas do ggplot2, permitindo flexibilidade e reuso com simplicidade,
mantendo o rigor seméntic

4.1.1 Separacao de Elementos Visuais

Camadas permitem isolar diferentes aspectos da informacdo. Por exemplo,
uma camada pode representar os valores centrais (como médias ou medianas),
enquanto outra exibe a variabilidade (como barras de erro ou bandas de con-
fianca). Essa separacdo evita sobrecarga visual e reforca o papel de cada ele-
mento no raciocinio analitico — dados principais, incerteza, padroes esperados
ou anotacoes.
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Flexibilidade e Controle Seméantico:

O uso de camadas confere controle refinado sobre a construgao grafica, permi-
tindo que a complexidade visual seja ajustada conforme o objetivo analitico.
Em ambientes como o ggplot2, cada funcdo iniciada com geom_ representa
uma camada seméantica independente, que pode ser adicionada, removida ou
customizada isoladamente. Esse modelo modular favorece representacoes ricas,
claras e adaptéveis ao propoésito especifico da visualizacéo.

Box Plots por Grupo

10-
a grupo
S ol
= =1

57 -

0- !

A B
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Figura 4.1.2: gréafico do tipo bozplot, composto por multiplas camadas: a caixa
representa os quartis e a mediana; os pontos sobrepostos indicam os outliers;
e a legenda constitui mais uma camada visual.

Podemos acompanhar um exemplo pratico no grafico boxplot, ilustrado na
Figura sdo estruturados por camadas conceituais distintas. A camada
principal evidencia a dispersao interquartil e a mediana dos dados; uma se-
gunda camada destaca os outliers, que nao sao descartados, mas visualmente
separados; e uma terceira camada corresponde a legenda. Essa separacgao visual
é essencial em contextos de engenharia e andlise estatistica, permitindo distin-
guir padroes tipicos de comportamentos atipicos ou ruidos experimentais.

O cbdigo R que gera esse grafico modular pode ser visto na Listagem

library (ggplot2)

# Gerar dados simulados

set.seed (123)

data <- data.frame(

grupo = rep(c("A", "B"), each = 100),
valor = c(rnorm(100, mean = 5, sd = 2),
rnorm (100, mean = 7, sd = 2))
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# Grafico de boxplots com camadas
ggplot (data, aes(x = grupo, y = valor, fill = grupo)) +
geom_boxplot () +

labs(title = s

X = , § = )+

theme (

plot.title = element_text(size = 24, face = , hjust =
0.5),

axis.title = element_text(size = 20, face = ),

axis.text = element_text(size = 16)

)

Listagem 4.1: grafico de Boxplot com Camadas.

Camadas no ggplot2

O pacote ggplot2, amplamente adotado na visualizacdo estatistica em
R, implementa o paradigma de camadas inspirado na gramatica dos
graficos. Cada camada adicionada por meio do operador + corresponde
a uma nova instrugao visual, como caixas, pontos, linhas ou textos.
Componentes do grafico (ver Listagem [4.1)):

e geom_boxplot() cria a camada estrutural principal, com quartis
e mediana;

e O argumento £fill = grupo define a coloracdo das caixas por
grupo;
e labs() adiciona o titulo e os rétulos dos eixos;

e theme() personaliza os elementos visuais como fontes e alinha-
mento.

Cada camada ¢é independente e pode ser manipulada separadamente, o
que garante flexibilidade analitica e clareza visual mesmo em situacoes
mais complexas.

4.2 VIESES E LIMITAGOES COGNITIVAS

A visualizacdo de dados depende, em 1ltima instancia, da percepcdo humana.
Isso implica reconhecer que nossos sentidos e interpretagoes estdo sujeitos a
vieses e limitagoes cognitivas. A seguir, discutimos alguns dos mais recorrentes,

e perigosos, na andlise grafica.
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Comparagao por area ou volume: armadilha visual

O ser humano tem dificuldade em comparar superficies com precisdo. Quando
dois circulos, quadrados ou figuras tridimensionais sado usados para representar
quantidades, a diferenca percebida pode ser maior ou menor do que a real.
Veja um exemplo deste contraste na Figura

¢« Exemplo classico: gréficos de pizza com setores visualmente parecidos,
mas com valores muito distintos.

o Boa pratica: prefira representagdes baseadas em comprimento (barras

horizontais ou verticais).

Boa pritica: gréafico de barras

o0
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m- I
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Categoria

Exemplo ruim: grafico de pizza

Valor

| [ ]
cw>

Figura 4.2.1: o grafico de pizza da esquerda tende a distorcer a percepgao de
proporgoes, ja grafico de barras ordenado facilita a comparagao visual precisa.

Escalas distorcidas e Viés Perceptivo

Truncar o eixo Y ou manipular escalas (como usar escalas logaritmicas ou
deslocar o ponto de equilibrio visual) pode acentuar ou atenuar a percepgio
de variacdo. A inclinacdo da curva e o posicionamento dos objetos influenciam
fortemente a interpretagdo, ainda que os valores nao tenham sido alterados.

¢ Armadilha comum: modificar o eixo Y para destacar oscilagoes irrele-
vantes ou, inversamente, suavizar variagoes relevantes.

e Boa pratica: sempre explicitar e justificar a escolha de escalas nao
lineares, truncamentos ou deslocamentos, pois sua interpretacao depende
do contexto e do propésito da andlise.

Por exemplo, a Figura pode sugerir instabilidade ou equilibrio, oscila-
¢ao acentuada ou tendéncia modesta. O erro ndo estd na escolha da escala, mas
em omitir seus efeitos ou induzir conclusdes visuais sem ancoragem analitica.



12 A explicacio da Figura,
é simples, & medida que mais pais
nomearam suas filhas Annabelle
apds a boneca assustadora nos fil-
mes de terror, eles inadvertida-
mente desencadearam uma onda
de energia de alguma forma atraiu
OVNIs para a Carolina do Sul. Vi-
site https://www.tylervigen.com

Popularity of the first name Annabelle
correlates with

UFO sightings in South Carolina

Babies born
SBunyBIs 04N

o
1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Figura 4.2.3: um exem-
plo de correlagio  es-
purias. Fonte:  https:

//www.tylervigen.com
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Enfase na variagéo (eixo truncado) Enfase na estabilidade (eixo deslocado)

103- 115-

102- 110-

valor
valor

/
/
100 / 100

50 50
Tempo Tempo

Figura 4.2.2: dois graficos com os mesmos dados, porém com diferentes escalas
no eixo Y. A esquerda, o eixo truncado exagera a percepcio de variacdo; A
direita, o deslocamento da escala suaviza visualmente as oscilagoes. Ambas as
escolhas sao validas, desde que justificadas e explicitadas no texto. A manipu-

lacao da escala pode ser perigosa quando nao ha ancoragem analitica clara.

Pareidolia Estatistica (ver padrao onde nao ha):

O cérebro humano é muito bom em detectar padroes, até onde eles nao existem.
Essa tendéncia é til na vida cotidiana, mas perigosa em andlise de dados. Cor-
relagOes espurias, flutuagoes aleatorias e agrupamentos ilusorios sao facilmente
interpretados como fenémenos reai

e Armadilha: nuvens de dispersao que “sugerem” tendéncia sem evidéncia
estatistica robusta.

e Boa pratica: combinar visualizagdo com testes formais, evitando con-
clusbes apressadas.

Cores, Contraste e Agrupamento Visual

Cores mal escolhidas podem induzir a agrupamentos inexistentes ou mascarar
diferencgas reais. Além disso, contrastes inadequados prejudicam a legibilidade
e tornam os gréaficos inacessiveis a pessoas com daltonismo.

e Armadilha: uso de degradés com mesma luminancia, que dificultam a
distingdo de categorias.

e Boa pratica: empregar paletas perceptualmente uniformes e acessiveis
(como Okabe-TIto).


https://www.tylervigen.com
https://www.tylervigen.com
https://www.tylervigen.com
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Paleta com baixa distingao entre categorias Paleta perceptualmente uniforme
150~ 50-
‘ Categoria Categoria

125~ o 125
5 ES A 5 I [
s B8 K] s
> =c > - c
B 0D -0

100- ‘ 100-

5 5
A 2 e o A a c o
Categoria Categoria

Figura 4.2.4: cores mal escolhidas podem induzir agrupamentos falsos ou mas-
carar padroes reais. A paleta da esquerda usa tons com luminéncia similar; a
da direita utiliza uma paleta perceptualmente uniforme e acessivel.

O viés do eixo X linear

Muitos fenémenos reais nao se distribuem uniformemente no tempo ou espago.
Usar eixos X com marcagdes equidistantes em séries temporais pode induzir a
uma percepcao equivocada de ritmo ou frequéncia.

e Armadilha: comparar intervalos irregulares como se tivessem a mesma
duragao.

e Boa pratica: respeitar a granularidade real dos dados ao construir o
eixo X.

Vieses perceptivos ndo sdo excegbes: sdo a regra. A responsabilidade do
pesquisador é antecipa-los, mitiga-los e, quando inevitaveis, explicita-los. Ig-
norar as limitagoes cognitivas é transferir a falha da andlise para o leitor. Isso
nao ¢é justo nem ético.

Interatividade — Usar ou Evitar

Recursos interativos ampliam a capacidade de exploragao e detalhamento em
visualizagoes de dados. Ferramentas como tolltip(hover), zoom, filtros dindmi-
cos, sliders e drill-downs permitem que o leitor acesse camadas adicionais de
informacdo sob demanda, inspecione valores especificos e identifique outliers
com precisdao — o que seria impraticavel em graficos estaticos.

A interatividade é particularmente valiosa em anélises exploratérias e dash-
boards, onde o objetivo é investigar padroes, relagbes ou anomalias nos dados.
Ao permitir a navegagao direta sobre pontos do grafico com tooltips, torna-se
insubstituivel para a inspecgao fina de elementos especificos.
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Intervalos irregulares plotados com eixo X regular Intervalos respeitando datas reais (eixo X irregular)

valor
valor

3 4 5 Jan'1 jon 15 fev ol
Evento (posigéo) Data

Figura 4.2.5: eixos com espagamento uniforme pode sugerir periodicidade ou
ritmo falso. O grafico a direita respeita a granularidade temporal real dos
dados.

Contudo, ela impde uma carga cognitiva adicional e exige dominio da in-
terface. Em materiais estdticos (como artigos, relatérios ou apresentagoes),
qualquer dependéncia de interagdo compromete a compreensao e pode excluir
parte do publico.

e Quando usar: em dashboards, painéis exploratoérios, sistemas de apoio
a decisdo e apresentagbes digitais onde a navegagdo é controlada pelo
usudario.

e Quando evitar: em materiais estaticos (slides, relatérios em PDF, gré-
ficos para impressdo), nos quais a informagcao essencial deve ser imedia-
tamente visivel e autossuficiente.

o Boa pratica: combine versbes: graficos interativos para exploracdo e
estaticos bem formatados para comunicacdo. Nunca use a interatividade
para esconder a complexidade ou compensar deficiéncias visuais.

Interatividade é uma lupa, ndo um atalho. Enriquecer a anélise com ela é
desejavel, transferir ao leitor a responsabilidade por descobrir o essencial, nao.

4.3 CHECKLIST DE REVISAO CRITICA DE GRAFICOS E FIGURAS

A visualizagdo de dados exige o mesmo rigor metodoldgico que a redagao ci-
entifica. Um grafico ndo é um ornamento — é uma proposigdo visual que
precisa ser precisa, relevante e verificavel. Em engenharia e ciéncia, graficos
mal projetados nao sdo apenas feios — sdo perigosos.

A seguir, um checklist critico para revisdo de gréaficos antes de publicar,
apresentar ou compartilhar. Use-o como um roteiro de validagdo final, nio
como um lembrete genérico.
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Checklist Final: Revisdo Critica de Graficos e Figuras

o Simplicidade: H4 elementos visuais redundantes, decorativos ou
apenas bonitos? Remova-os. Se ndo comunica, atrapalha.

e Clareza: O gréfico pode ser entendido por alguém da area sem
legenda adicional? O que vocé esta tentando dizer estd evidente
a primeira leitura?

e Precisao: A escala estd manipulando visualmente os dados? Cor-
tou o eixo y em um grafico de barras? O gréfico respeita propor-
¢oes?

o Eficiéncia: O gréafico entrega muito ou pouco? Um grafico com
trés barras ndo deveria ser uma tabela? Um grafico 3D rotacio-
nado transmite algo que um 2D n&o resolveria melhor?

o Estética com funcao: O layout facilita a leitura ou estd apenas
“bonito”? As cores tém contraste suficiente? H& consisténcia
visual com os demais graficos do material?

o Consisténcia terminolégica: Os rétulos, titulos e eixos usam
os mesmos termos do texto técnico? Esta escrito "Mbps”no grafico
e "Mb/s"no texto?

¢ Armadilhas cognitivas: O grafico sugere correlacoes espurias,
padroes ilusérios ou leva o leitor a generalizagoes ndo sustentadas?
Use anotacoes para evitar falsas inferéncias.

¢ Referéncia cruzada: A figura foi mencionada no corpo do texto?
O leitor foi conduzido a interpretagao correta no ponto em que ela
aparece?

¢ Legenda informativa: A legenda esté clara, precisa e sem am-
biguidade? Nao tenha medo de usar mais de uma linha. Legenda
curta demais raramente é uma virtude.

¢ Inclusividade visual: O gréfico é legivel para leitores com dal-
tonismo? As fontes tém contraste suficiente para visualizacdo em
projetores ruins ou luz ambiente?

e Criatividade com propdsito: O grafico explora formas visuais
nao convencionais que realmente ajudam a compreender o feno-
meno? Criatividade é bem-vinda — desde que amplifique, nao
distraia.

o Consisténcia visual global: O estilo das figuras (cores, fontes,
legendas, margens) deve estar consonante com os demais graficos
do trabalho? Padrées visuais coerentes reforcam credibilidade e
leitura fluida.




13Lembre-se! Depois de ler di-
versos artigos com eixos truncados,
legendas ambiguas e cores aleaté-
rias, o avaliador ji estd no modo
“strong reject”. A partir dali, cada
grafico mal feito ndo s6 incomoda,
mas irrita. O revisor vira um de-
tector de erro enviesado com 100%
de sensibilidade e 50% de falsos po-
sitivos ™ @ X.
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Gréficos bem projetados sdo argumentos visuais. Eles antecipam duvidas,
evitam ruidos e reforcam interpretacoes corretas. Um gréafico ruim, ao contré-
rio, cria falsas certezas com o verniz da credibilidade estatistica%]
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5 Descricao de dados

A descricao de dados muitas vezes recebe pouca atencéo, sendo deixada de lado
por aqueles mais ansiosos. A descricdo dos dados, no entanto, desempenha
véarias fungdes importantes: ajuda-nos a escapar de algumas armadilhas e nos
ajuda a avaliar a validade, fiabilidade e sanidade das medida

Para construir figuras tteis, precisamos conhecer a estrutura subjacente
dos dados. Tentaremos ilustrar como as descricdes dos dados podem ajudar
rapidamente a avaliar a conexao entre nossas perguntas varidveis, data sets etc.

5.1 TIPOS DE VARIAVEIS

Uma varidvel descreve uma caracteristica particular de uma pessoa, lugar ou
coisa. Um data set (conjunto de dados) é uma cole¢do de duas ou mais varidveis.
Vamos a algumas definigoes:

Variavel continua: uma varidvel que registra contagens ou valores. Va-
ridaveis continuas pode assumir qualquer valor entre o minimo e o maximo.

Variavel categérica: uma variavel que indica diferencas de espécie. Varia-
veis categoricas registrar estados distintos de ser ou caracteristicas das pessoas,
lugares ou coisas.

Variavel categérica ordenada: uma variavel categérica cujas categorias
podem ser ordenadas de acordo com uma dimensio subjacente (por exemplo,
partes de um espectro conservador-liberal; escolaridade de completar o ensino
fundamental até obter o doutorado; diferente classes de crimes, etd™] .

N&o Ordenado Ordenado

Ditadura Real - . Detnocracia Parlamentar -

Ditadura Civil - - Democracia Presidencial -

Democracia Presidencial - - Ditadura Militar -
0 2 4 6

Valores

Valores

Figura 5.1.1: exemplo de clareza contrastando um grafico com as variaveis
ordenadas e desordenadas.

140 capitulo [5| suas Figuras e
codigos foram fortemente baseados
no trabalho publicado em [6]. O
autor tomou a liberdade para fazer
uma atualizacdo dos cédigos e figu-
ras visando o emprego de libraries
mais modernas e ferramentas mais
flexiveis.

150 exemplo presente na Figura
demonstra por que devemos
resistir a aceitar os dados como eles
chegam dados. Os individuos ou
organizagoes que constroem os da-
dos que usamos provavelmente tém
diferentes agendas e diferentes hi-
péteses. Como resultado, as cate-
gorias sdo colocadas juntas em uma
maneira que é ficil ou interessante
para aquela andlise deles, mas néo
para a nossa.



16Para sobrepor grifico de den-
sidade a um histograma use a op-
¢do ..ncount.. no histograma e a
opgdo ..scaled.. no grafico de
densidade.
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Conjunto de dados: uma cole¢io (uma série de colunas e linhas) de ni-
meros ou categorias que especificam valores ou caracteristicas para um grupo
de pessoas, lugares ou coisas. Muitas vezes, cada coluna representara um ca-
racteristica e cada linha representard uma pessoa especifica, lugar ou coisa.

Se houver uma ordem reconhecivel, organizar as visualizagbes dos dados
para refletir essa ordem pode ser util. Variaveis cujas categorias podem ser or-
denadas de acordo para alguma dimensao sdo chamadas de varidveis categoricas
ordenadas, ver exemplo na Figura .

5.2 FORMA E INTERVALO

Familiarizar-se com seus dados é importante por varios motivos. nos leva a me-
lhores perguntas, nos ajuda a escolher sumarios apropriados, e principalmente,
nos ajuda a identificar erros. Nesta secao abordaremos duas caracteristicas dos
dados — forma e intervalo — Precisamos primeiro conhecer a forma dos dados
para determinar o que resumos e modelos a serem usados. Em segundo lugar,
precisamos conhecer a escala do problema. Conhecer a forma e o intervalo de
uma varidvel sdo maneiras de economizar muito tempo e esforgo.

Assim é importante refletor sobre algumas questdes: nossa varidvel oscila
entre seu minimo e maximo? Os valores estdo distribuidos uniformemente? Os
casos se reinem mais perto de o minimo, mediana ou maximo? Para respon-
der a essas perguntas, examinamos o forma ou distribui¢cdo dos dados. Nesse
sentido, as palavras “forma” e “distribuicdo” s@o sindénimos. Eles descrevem
uma caracteristica dos dados que indica onde a maioria dos casos estdo em re-
lacdo ao intervalo de valores de uma variavel. Compreender a forma de nossos
dados sao importantes porque alguns resumos simples dos dados podem ser
influenciados por diferentes formas ou distribuigoes.

Primeiro, com a funcdo data.frame() criarei um conjunto de dados cha-
mado mydata que possui duas varidveis: um ¢ distribuida “normalmente”
usando a fungdo rnorm(), e o outro tem distribui¢do “exponencial” (usando a
fungao rexp()lﬂ A curva normal é definida pela minha escolha de observagoes
(1.000.000), a média (0), e o desvio padrao (1). Para sobrepor os dois graficos
usarei a fungao melt ().

Para a distribuicdo normal, a maioria das observagoes da variavel estao
préoximas de x=0 , com muito poucas se aproximando de 4 e —4. A distribui-
¢do exponencial também tem a maioria das suas observacoes préoximas de 0. e
algumas observagoes proximas de 5. Em termos de forma, dizemos que a curva
azul se aproxima de uma curva em forma de sino: é simétrica, pois metade da
distribui¢ao (valores acima de zero) reflete a outra metade (aqueles abaixo de
zero). ). A varidvel destacada em vermelho representa a distribui¢io exponen-
cial. A curva vermelha néo é simétrica, contendo observagoes acima de 7 e 8.
simétrica, dizemos que a distribuicao destacada em vermelho estd desviada. o
histograma da participacdo eleitoral estd bastante préximo da curva ideal em
forma de sino. Considerariamos que a distribuicao da participagdo eleitoral
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Ditribigao Normal e Exponencial

075-

0.50- Type of Distribution

[ ] o
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0.00-
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Figura 5.2.1: distribuigoes normal e exponencial.

seria normalmente distribuida com excecdo de um valor bem inferior a 25%.
Consideremos agora o formato da mortalidade infantil no mundo: o niimero de
mortes em cada pais por 1.000 nascidos vivos.

Mortalidade infantil nao & uma distribuicdo normal Participagéo Eleitoral E Normalmente Distribuida
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Taxa de mertalidade infantil por 1000 habitantes Participagéo Eleitoral dos paises

Figura 5.2.2: exemplos de distribui¢oes: Normal (Participagao eleitoral) e Nao

Normal (taxa de mortalidade por 1000 habitantes dos paises).
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5.3 AMPLITUDE DO DADO

A amplitude de uma variavel é simplesmente a diferenca entre seu valor minimo
e maximo. Entender a amplitude dos dados pode ajudar a identificar problemas
que podem ndo valer o esfor¢go de andlise. Por exemplo, se queremos explicar
o sucesso dos estudantes, podemos desenvolver um modelo considerando horas
de estudo, niimero de cursos anteriores, horas de sono, etc. No entanto, se
descobrirmos que a diferenga entre a menor e a maior nota é menor que 3
pontos, isso indicaria que a andlise nao é relevante, pois a variagao é muito
pequena.

A moral da historia: uma variavel dependente com uma pequena amplitude
pode sinalizar que nao ha muito a ser analisado. Por exemplo, ao analisar a
porcentagem da populacao adulta de um estado que concluiu o ensino médio,
¢é importante verificar a amplitude dos resultados antes de investir recursos na
investigacao.

5.4 REFINANDO O DADO

O sumdrio estatistico ¢ uma das primeiras ferramentas no processo de refino
e compreensdo de dados. Ao condensar informagoes essenciais como média,
mediana, desvio padrao, amplitude, assimetria e curtose, como na Figura|5.4.1
0 sumario permite uma avaliagdo inicial da distribuigdo e da variabilidade dos
dados sem a necessidade de examinar cada valor individualmente.

Essa visao panordmica é fundamental para:

e Detectar tendéncias centrais e dispersoes.

¢ Identificar indicios de assimetria ou caudas longas.

o Avaliar a presenga de valores extremos (outliers).

e Comparar distribuicoes entre diferentes grupos ou experimentos.

o Apoiar a escolha de transformacoes (ex.: logaritmica) ou métodos esta-
tisticos adequados (paramétricos ou nao-paramétricos).

O sumario, quando apresentado em conjunto com a visualizagdo gréfica,
fornece um diagnostico robusto que orienta decisoes sobre filtragem, transfor-
macao e analise subsequente. Portanto, antes de aplicar técnicas complexas de
modelagem ou inferéncia, é essencial comegar com essa etapa descritiva para
garantir clareza e relevancia na interpretagao.

Ja para refinar e melhorar a visualizagdo do dado, ha multiplas ferramen-
tas possiveis, o autor em [6] preconiza e exemplifica com o dplyr. Este que
vos escrever prefere o sqldf do ‘R, que é extremamente util para gerenciar e
manipular dados e como bonus ve aprende clausulas SQL, que sdo eficientes e
rapidas em muitos casos de tratamento de dados. Muitas perguntas podem ser
respondidas através destas queries.



[ I N N

~

10
11
12
13
14
15

16

5.4. REFINANDO O DADO

s

Distribuicdo Normal (Simétrica)

n  min  mediana

et T T e

Valor

media  max sd QR skewness kurtosis

5000 -3.137 -000757 -0.0005696 3446 09946 1316 00117 3.004

Distribuic&o Lognormal (Assimétrica)

o
B op-

Do4-

[

g02-
Qoo-

Densidade

Figura 5.4.1: Comparacao entre trés distribuicoes distintas acompanhadas de
seus respectivos sumarios estatisticos.
destaca as principais métricas descritivas, permitindo avaliar rapidamente di-

4
0

Valor

n min  mediana media max sd IQR  skewness kurtosis

5000 006776 09909
Concentrada nhas Pontas (Bimodal)

1276 1478 1024 09988 3 2137

%
%

Valor

N min mediana media max sd QR skewness kurtosis
5000 -3632 -0.07793 0004085 3551 2063 402 -0001094 1228

ferencas de tendéncia central, dispersao, assimetria e curtose.

No co6digo presente na Listagem foi empregado o sqldf para filtrar
apenas os casos em que a varidvel pid7 nao tem dados ausentes (NA) e para
eliminar os respondentes que responderam "not sure”’e em seguida, calculei o
valor médio dos sentimentos pela forca policial para cada categoria politico-
partiddria presente no campo do pid7 e as relacionei. A listagem mostra o

resultado [I7]

>dt <- sqldf ("
SELECT pid7,

ROUND (AVG (ftpolice), 2) AS ftpolice_mean

FROM nes

WHERE pid7 != 'NA' AND pid7
GROUP BY pid7

"

> dt

pid7 ftpolice_mean

1 Independent 62.
2 Lean Democrat 61.
3 Lean Republican 73.
4 Strong Democrat 58.
5 Strong Republican 80.
6 Weak Democrat 62.
7 Weak Republican 76.

> xtable (dt)
% latex table generated in R
% Sun Jun 9 17:26:55 2024
\begin{table}[ht]
\centering
\begin{tabular}{rir}
\hline

!= 'Not sure'

5821
4112
7798
0441
7261
6879
3246

4.3.3 by xtable 1.8-4 package

& pid7 & ftpolice\_mean \\

\hline

A tabela abaixo de cada histograma

174 campo ftpolice representa

um termoémetro de sentimentos em
relagdo & policia, onde os respon-
dentes avaliam seu sentimento de 0
a 100. Neste caso, o campo indica
o nivel de apoio ou sentimento po-
sitivo em relagdo a policia, com 0
representando o menor apoio e 100
representando o maior apoio. Ja
0 Pid7 é um campo de identifica-
céo politico-partidaria com 7 cate-
gorias
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Independent & 62.58 \\
Lean Democrat & 61.41 \\
Lean Republican & 73.78 \\
Strong Democrat & 58.04 \\
Strong Republican & 80.73 \\
Weak Democrat & 62.69 \\
& Weak Republican & 76.32 \\
\hline

\end{tabular}

\end{table}

O U WN
Frreee

~

Listagem 5.1: comando para instalar e carregar a biblioteca easystat.

Também ¢é possivel gerar tabelas em formato latex no ‘R como visto na
linha 17 da Listagem [5.1} a Tabela [1] foi criada a partir da saida do comando
com o xtable.

Tabela 1: sentimentos pela policia vs. ideologia politica.

pid7 ftpolice_mean
1 Independent 62.58
2 Lean Democrat 61.41
3 Lean Republican 73.78
4 Strong Democrat 58.04
5 Strong Republican 80.73
6  Weak Democrat 62.69
7  Weak Republican 76.32

Depois desta breve viagem na descricao de dados vamos reforcar alguns
conceitos que ficaram implicitos nesta jornada. Medigao: traduzir hipéteses
em indicadores significativos é um desafio central na andlise de dados em te-
lecomunicagoes. Desde o inicio, é fundamental desenvolver medidas que sejam
validas e confidveis para evitar conclusoes equivocadas sobre o desempenho ou
o comportamento de um sistema.

Validade: refere-se ao grau em que os dados representam de forma fiel o
conceito que desejamos medir. Por exemplo, ao investigar a relagdo entre qua-
lidade de servigo (QoS) e satisfacdo do usudrio, é essencial que métricas como
laténcia, jitter e taxza de perda de pacotes reflitam efetivamente a experiéncia
real do usuario. Em outro caso, medir a eficiéncia espectral deve envolver in-
dicadores adequados como bits/s/Hz e considerar o contexto da modulagéo e
do esquema de acesso ao meio.

Confiabilidade: diz respeito a precisao e consisténcia das medidas. Uma
medida confidvel de poténcia de sinal recebida (RSSI) ou relagio sinal-ruido
(SNR) deve produzir resultados semelhantes quando o teste é repetido nas
mesmas condi¢bes e com 0 mesmo equipamento. Sistemas de medigdo mal cali-
brados ou variagoes no ambiente de teste podem comprometer a confiabilidade,
como no caso de medigoes de throughput em redes sem fio feitas em diferentes
horarios, sujeitos a congestionamento variavel.
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6 Medidas de Tendéncia Central e Dispersao

Duas perguntas devem ser respondidas no processo de descri¢do do dado. Qual
é o caso tipico do dado e Quéao tipico ele é7 A primeira questao diz respeito ao
centro da tendéncia e a segunda diz respeito a dispersa

Nossas escolhas didrias sdo muitas vezes definidas pelo caso tipico, por
exemplo, o que vestir dependera fortemente da temperatura tipica ou média
da estacdo. Diagnésticos sao feitos com base em medidas de tendencia central.
Os medicamentos sdo prescritos com base no batimento cardiaco do paciente.
estd abaixo ou acima da média.

O mesmo acontece com a dispersao. Por exemplo, ao calcular o tempo até
o trabalho, podemos decidir ndao confiar na média, mas na dispersao dai saimos
mais cedo.

A escolha da medida apropriada depende do tipo de dado por exemplo da
presenca ou nao de valores extremos. A média é sensivel a extremos, enquanto
a mediana é mais estavel nesses casos. Em dados categdricos, a moda identifica
a categoria mais frequente, til para entender preferéncias em situagdes como
eleicbes. A escolha da medida correta causa grande impacto nas interpretacoes
e decisoes baseadas nos dados.

6.1 MODA

Para identificar a moda no conjunto de dados NES (http://edge.sagepub.
com/brownstatsie), observa-se que a categoria com o maior nimero de res-
postas é ”Strong Democrats”, com quase 300 respostas, superando a proxima
categoria, "Independents”, por cerca de 100 respostas. Isso indica que ”Strong
Democrats”é a moda. Essa informacao € relevante para estratégias politicas e

pode influenciar politicos.

180s Capitulos El e EI, suas figu-
ras e exemplos foram baseados no
trabalho publicado em [‘] de David
Brown (Ver F1gura

Mr.
Tem mais de 20 anos de ex-
periéncia como avaliador es-

Figura 6.0.1: Brown

tatistico na MHRA e, an-
tes do Brexit, foi membro do
grupo de trabalho de bioesta-
tistica e do grupo de traba-
lho de aconselhamento cien-
tifico da EMA. Ele fez parte
do grupo que formulou a ori-
entacdo recentemente publi-
cada da MHRA sobre dados
do mundo real.


http://edge.sagepub.com/brownstats1e
http://edge.sagepub.com/brownstats1e
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Strong Democrats supera Strong Republicans

A

Strong Dermocrat

Independent

Strong Republican

‘Weak Democrat

Weak Republican

Identificagéo Partidaria

Lean Republican

Lean Democrat

Mot sure

=

100 200 300
Numero de Entrevistados

Figura 6.1.1: A moda é a categoria mais comum, neste caso: strong democrat.

6.2 MEDIA

A média é um resumo numérico frequentemente usado devido & sua facilidade
de calculo e apelo intuitivo, sendo aplicada em diversas areas, desde o desem-
penho de um jogador até como conclusao da competéncia de um curso com a
média de alunos formados. Para calcular a média, soma-se todos os valores
do conjunto de dados e divide-se pelo niimero de observagoes. Seu cédlculo no
R ¢é simples, mas nao ¢ trivial. Observe o comando mean(world$homicide,
na.rm = TRUE). A cldusulana.rm = TRUE tem o cuidado de remover os valores
ausentes, para nao poluir o calculo.

A apresentacgdo de graficos também pode conter armadilhas, em um histo-
grama e em um boxp-plot pode ser dificil perceber onde estd a média. J& que
essas ferramentas nao apresentam explicitamente a média. De modo que pode
ser interessante facilitar a vida do leitor, forcando sua presenca identificando-a
explicitamente.
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Taxa de homicidios mundial Box-plot da taxa de homicidios
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Figura 6.2.1: histograma e box-plot modificados para apresentacdo da média
(em vermelho).

6.3 MEDIANA

A mediana sofre um preconceito indevido e e ela é muito subestimada, pois
serve um importante fungao. A mediana deve ser usada quando existem valores
extremos na varidvel. A mediana é simplesmente o caso intermediario. Por
tanto ao invés de perguntarmos sempre qual é a média, deviamos perguntar
pergunta “Qual é o caso tipico? Quando existem valores extremos, a mediana
pode dar a melhor representacao do que é o tipico.

O histograma na Figura [6.2.1] sugere que podemos querer usar a mediana
em vez da média ao descrever a tendéncia central para as taxas de homicidio.
A mediana representa o caso do meio ou o percentil 50. Ela é calculada organi-
zando os dados em ordem do menor para o maior valor e, entdao, encontrando
o valor do caso do meio. Se o conjunto de dados contém um nimero impar de
casos, a mediana@ Comando: median(world$homicide, na.rm = TRUE) A
mediana é o ponto de dados do meio, com um ntmero igual de casos de cada
lado. Se os dados contém um niimero par de casos, a mediana é a média dos
dois valores do meio na lista ordenada.

19A mediana pode ser calcu-
lada usando a func¢do median() no
R. Note que, embora o R calcule
facilmente a média e a mediana
com as fungdes simples mean() e
median(), usar o comando mode()
néo calculard a moda. O comando
mode () ird informar, ao invés disso,
como uma variavel foi armazenada
no ‘R (ndo sendo muito util para
entender a tendéncia central). A
maneira mais facil de descobrir
qual categoria possui mais casos é
gerar um grafico de barras ou uma
tabela de frequéncia.
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Ntumero impar de observagoes = (1,2,3,4,5,6,7,8,9) =5
Ntunero par de observacoes = (1,2,3,4,5,6,7,8,9,10) = 5.5 =(5+6)/2

Taxa de homicidios mundial

0 2 ) 75
Numero de homicidios por 100.000 habitantes

Figura 6.3.1: histograma com mediana representada.

A Figura mostra dois conjuntos de dados similares, mas o Data2 [6]
contém outliers, o que move a média. O grafico também mostra que a mediana
é pouco alterada.
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Figura 6.3.2: presenca do outlier em Data2 deslocando a média (em vermelho)
para a direita.

6.4 MEDIDAS DE DISPERSAO — UMA NOVA ABORDAGEM

Depois de conhecer a tendéncia central de uma varidvel, surge a questao sobre a
distancia tipica em relacao a média. Nao € suficiente saber se uma dada medida
estd acima ou abaixo da média. Gostariamos de saber como essas medidas se
comparam com o restante da populacdo ou da amostra. Por exemplo, saber
que a nota em um exame estd acima da média é importante, mas é crucial
saber se isso coloca vocé entre os melhores 10%, 20% ou 40%, pois isso pode
significar a diferenca entre a aprovac¢ao ou ndo. Conhecer a dispersdo fornece
essa perspectiva.

6.4.1 Amplitude

A amplitude de uma varidvel é a distancia entre seu valor minimo e méaximo.
Essa medida sera 1til para tomar decisdes ou desenvolver politicas com base nos
cenarios do melhor, ou pior caso. Por exemplo, se a amplitude dos resultados
possiveis de um novo medicamento inclui a morte, podemos decidir que seu uso
é inaceitavel.



20Tanto o Desvio Padrio
quanto o IIQ sdo medidas de
dispersdo, mas quando usar uma
e quando usar outra? De cara
podemos dizer que o IQQ, por
usar a metade central dos dados,
ele se torna quase imune a outliers.
O Interquartil também ndo toma
nenhum pressuposto do dado.
O SD tipicamente serve para
distribuicbes préximas da normal.

W N =

21Em contraste com a variancia,
o DP, que é a sua raiz quadrada, é
expresso nas mesmas unidades dos
dados originais. Isto confere ao
desvio padrdo uma superioridade
prética significativa, pois facilita a
interpretagdo e comparacao dos re-
sultados. Ao utilizar a mesma uni-
dade da varidvel analisada, o des-
vio padrdo permite uma compreen-
s@o mais direta e intuitiva da vari-
abilidade dos dados. Por exemplo,
se estamos considerando a altura
de uma populagdo em centimetros,
o desvio padrao dessa altura tam-
bém serd expresso em centimetros,
o que facilita entender o quanto de
variagdo existe em relagdo & média
da altura.
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6.4.2 Intervalo Inter Quartil

O intervalo interquartil (IIQ)@ definido como a diferenca entre o 75° e o 25°
percentil, descreve a extensao da metade central dos dados. De forma mais
precisa, esse intervalo é calculado identificando os valores correspondentes aos
quartis primeiro e terceiro. Por exemplo, em uma amostra de 100 observagoes,
o valor na 25* posicao apos a ordenacao crescente constitui o 25° percentil, en-
quanto o valor na 75* posicao representa o 75° percentil. O intervalo interquar-
til, portanto, é uma medida de dispersdo entre esses dois pontos percentuais.
Esses valores podem ser obtidos e reportados através da execugao do comando
summary (), mostrada na listagem em um ambiente de programacio esta-
tistica
>summary (states$infant)

Min. 1st Qu. Median
4.520 5.938 6.785

Mean 3rd Qu.
6.981 7.878

Max .

11.470

Listagem 6.1: comando para exibir o sumario da varidvel infant presente no
dataframe states.

6.4.3 Desvio Padrao

O desvio padréﬂ é uma medida de dispersao frequentemente utilizada, cuja
popularidade decorre de dois atributos: sua simplicidade conceitual e sua uni-
dade. Primeiramente, o desvio padrao de uma variavel é expresso nas uni-
dades originais da varidvel (metros, gramas, anos, porcentagens, etc.). Para
ilustrar, consideraremos duas variaveis: as taxas de mortalidade infantil e a
porcentagem de assentos legislativos ocupados por mulheres em um estado.
No ‘R o comando para calcular o desvio padrao (sd) é sd(states$femleg,
na.rm =TRUE).

Com o aumento do desvio padrdo de 1 para 3, os dados tornam-se pro-
gressivamente mais dispersos. Isso significa que quanto maior o desvio padrao,
maior a variabilidade ou dispersao dos dados em torno da média. Em termos
praticos, um desvio padrao maior indica que as observagoes variam mais am-
plamente e estdo menos concentradas em torno da média. Esse tipo de analise
é fundamental para entender a consisténcia ou a volatilidade de um conjunto
de dados, sendo crucial para aplicagoes em muitas areas, incluindo finangas,
ciéncias naturais, e engenharia.

7 Transformacgoes de dados

A transformacéo de dados e a conversao de escalas sdo processos liteis na visu-
alizacdo e representacao de dados, especialmente quando se lida com varidveis
que abrangem amplos intervalos de valores ou que possuem distribui¢ées nao
lineares. Esses métodos permitem que as informagdes sejam apresentadas de
maneira mais clara e comparavel, facilitando a interpretacao dos padroes subja-
centes e das relagOes entre as varidveis. Ao ajustar a escala dos dados, é possivel
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Aumento continuo do desvio padrao em uma variavel aleatoria

Ste=1 Std=2 Std=3

100 -

count

Figura 6.4.1: aumento do desvio padrao e consequentemente da dispersao da
varidvel em torno da média.

destacar variacoes importantes que poderiam ser obscurecidas em uma repre-
sentagao linear simples, além de permitir uma andlise mais equilibrada e justa,
evitando que outliers ou grandes disparidades de escala distorcam a percepcao
dos resultados.

7.1 EIXOS LINEARES

Na representacao grafica de dados, a transformacao linear dos eixos pode ser es-
sencial para manter a integridade visual ao converter unidades de medida. Por
exemplo, ao representar a temperatura, a transformacao de graus Fahrenheit
para Celsius mantém a forma das curvas intacta, sem alterar a relagdo entre
as varidveis. Isso é importante para garantir que a andalise visual permanega
consistente e as conclusoes derivadas das figuras sejam precisas e comparaveis,
independentemente da unidade de medida utilizada.



7.2. EIXOS NAO LINEARES 50

]
o

Jul 1st 30 Jul 1st
€ s0 o
S S 25
g b7
3°: 20 Oct 1st 38: Oct 1st
< Apr 1st\ < 20 Apr ls(\
i =4
=3 =3
= =
fud s
8 60 &1s
£ £
o
b &
50 Jan 1st 10 Jan 1st
50 60 70 80 10 15 20 25
temperature in San Diego (°F) temperature in San Diego (°C)

Figura 7.1.1: As temperaturas sdo mostradas em graus Fahrenheit. (b) As
temperaturas sdo mostradas em graus Celsius e as figuras formadas pela curva
ndo mudam

7.2 EIXOS NAO LINEARES

Em alguns casos, no entanto, o uso de eixos nao lineares pode ser mais apro-
priado, especialmente quando se deseja representar dados que variam exponen-
cialmente ou em grandes intervalos. A escala logaritmica, por exemplo, é uma
das escalas nao lineares mais utilizadas e é particularmente util para dados
que cobrem uma ampla gama de valores. Nesse contexto, a transformacao por
logaritmo pode simplificar a visualizacao, reduzindo a carga cognitiva do leitor
ao interpretar as diferencas relativas entre os dados.

dados originais, escala linear

0 2 50
X

dados transformados por log, escala linear

[ ] [ ] ® ®
0o 05 10 15
log10(x)
dados originais, escala logaritmica
[ ] ( ] [ ] ®
i i 100
x

escala logaritmica com titulo de eixo incorreto

1 10 100
log10(x)

Figura 7.2.1: Comparagao entre diferentes formas de representar dados e seus
impactos na interpretacdo: dados originais em escala linear; dados transfor-
mados por logaritmo, mas representados em escala linear; dados originais
em escala logaritmica; escala logaritmica com titulo rotulado como incorreto,
(log10(x)), que pode induzir erro de interpretagao.
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Apesar das vantagens, é crucial estar atento as possiveis confusdes que
podem surgir com o uso de escalas logaritmicas. A transformagao logaritmica
deve ser claramente indicada nos graficos, especificando sempre a base utilizada
(como logaritmo natural ou base 10), para evitar ambiguidade. A rotulagem
inadequada ou ambigua pode levar a interpretagoes errdoneas dos dados, com-
prometendo a andlise. Portanto, ao optar por uma escala nao linear, deve-se
sempre assegurar que a escolha seja justificada pelo tipo de dados.

A utilizacdo de eixos nao lineares pode ser extremamente til ao lidar com
dados que apresentam grandes variacgoes de escala. Um exemplo disso é a com-
paracao da populacao de condados em relacao ao valor mediano da populacao
no estado do Texas. Quando representamos o nimero de habitantes de cada
condado dividido pela mediana dos habitantes em todo o estado, obtemos uma
razao que pode ser maior ou menor que 1. Essa razdo nos permite avaliar a
distribuicdo populacional de forma mais simétrica ao redor da mediana, espe-
cialmente quando utilizamos uma escala logaritmica.

7.2.1 Escala Logaritmica

Ao usar uma escala logaritmica, a visualizacdo das razoes mostra que a po-
pulacdo dos condados estd distribuida de forma aproximadamente simétrica
em torno da mediana. Condados muito populosos terdo uma razao significa-
tivamente maior que 1, enquanto condados menos populosos terao uma razao
menor que 1, mas ainda compreensivel dentro do contexto da mediana. Esse
tipo de representacao facilita a comparagao entre condados de diferentes tama-
nhos populacionais sem distorcer as diferengas.
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Figura 7.2.2: a escolha da escala adequada, como a escala logaritmica nesse
caso, é fundamental para uma representacio justa e clara dos dados.

Por outro lado, se esses mesmos dados fossem plotados em uma escala li-
near, as diferengas entre os condados com numeros de populagdo proximos a
mediana e aqueles com popula¢des muito menores seriam drasticamente am-
pliadas ou distorcidas. Isso pode levar a interpretacdes erréneas ou a uma
subestimacao da importancia relativa dos condados com menores populagoes.
Portanto, a escolha da escala adequada, como a escala logaritmica nesse caso,
é fundamental para uma representacao justa e clara dos dados. A Figura
ilustra essa comparacao, destacando a linha de razao igual a 1, que representa
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o numero populacional mediano dos condados, conforme o Censo Decenal dos
EUA de 2010.

7.2.2 Escala Raiz Quadrada

Ao representar dados que apresentam grandes variagoes de magnitude, o uso de
escalas ndo lineares, como a logaritmica, pode ser fundamental para uma visu-
alizacdo mais equilibrada e informativa. A escala logaritmica é particularmente
util quando os dados cobrem um amplo intervalo de valores, permitindo que
multiplicacoes e divisdes sejam representadas de maneira proporcional, com o
valor 1 sendo o ponto médio natural, equivalente ao 0 em uma escala linear.
No entanto, essa escala apresenta desafios, especialmente quando o conjunto
de dados inclui o valor 0, que nao pode ser representado em uma escala loga-
ritmica. Nesse caso, recomenda-se o uso de transformacoes alternativas, como
a escala de raiz quadrada, que permite a inclusdo de 0 e comprime os nimeros
maijores em um intervalo menor.

A aplicagdo da escala de raiz quadrada oferece uma solucdo eficaz para
representar dados que incluem o valor 0, mantendo ao mesmo tempo a capaci-
dade de visualizar variagoes significativas em grandes intervalos de magnitude.
A transformacdo de raiz quadrada comprime nimeros grandes, tornando-os
mais comparaveis e evitando a distorcao que pode ocorrer em escalas lineares
ao lidar com valores extremos. Essa abordagem é especialmente 1til quando se
busca uma distribui¢do mais uniforme dos dados, facilitando a interpretacao
visual e a comparacgao entre diferentes intervalos.

dados originais, escala linear

[ 1) ® ([ ]
0 10 2 kil a 50

X

dados transformados por raiz quadrada, escala linear

([ ] [ [ J ®
0 i 2 3 4 5 B

-

dados originais, escala raiz quadrada

[ ] ([ ] ([ ] [ ]

Figura 7.2.3: trés formas de mostrar o mesmo conjunto de dados « € [0,50]: (1)
valores originais em escala linear; (2) valores transformados por /= em escala
linear; (3) valores originais com o eixo x em escala raiz (mesmo posicionamento
de (2), mas com rétulos em z). Intuicio: a escala raiz “espalha” os valores
pequenos e “aproxima” os grandes, de modo que passos iguais em x ocupam
menos espago conforme x aumenta.



7.2.2. ESCALA RAIZ QUADRADA 53

Em resumo, a escolha entre escalas lineares, logaritmicas e de raiz quadrada
deve ser orientada pela natureza dos dados e pelos objetivos da analise. Cada
tipo de escala oferece vantagens e desafios especificos, e a selegao adequada
pode melhorar significativamente a clareza e a precisdo na comunicagao dos
resultados.

Embora a escala de raiz quadrada seja uma ferramenta valiosa para a com-
pressdo de dados em intervalos maiores, ela apresenta desafios especificos que
devem ser cuidadosamente considerados ao aplica-la em visualizagdes de da-
dos. Um dos principais problemas é a falta de uma regra consistente para os
passos unitarios. Em uma escala linear, o incremento de um passo é constante,
correspondendo a adigdo ou subtracao de um valor fixo. Na escala logaritmica,
cada passo representa uma multiplicacdo ou divisdo por uma constante. No
entanto, na escala de raiz quadrada, o significado de um passo unitario varia
dependendo da posicdo no eixo, tornando-se uma operacao nao linear. Por
exemplo, a diferenca entre 1 e 4 na escala de raiz quadrada (um incremento de
1) é maior do que a diferenca entre 9 e 16 (também um incremento de 1), o
que nao ¢é intuitivo em comparacgao com as escalas lineares.

Além disso, a colocacdo de marcas de eixo igualmente espacadas em uma
escala de raiz quadrada requer uma posigao baseada nas distdncias quadréticas,
o que pode ser contra-intuitivo. Isso resulta em marcas de eixo em posi¢oes
nao uniformemente espagadas, como 0, 4, 25 e 49, dificultando a interpretacao
visual (ver Figura|7.2.4]). Outro desafio é a escolha de intervalos apropriados, ‘
que pode levar a um nimero insuficiente de marcas no inicio da escala ou a uma %
superlotacdo de marcas no final. Portanto, enquanto a escala de raiz quadrada ]
pode ser 1til para certos tipos de dados, sua aplicagdo exige um cuidado especial
para garantir que a visualizagdo seja precisa e intuitiva, evitando confusées na
interpretacao dos dados.

Areas das Cidades em Milhas Quadradas Areas das Cidades em Milhas Quadradas (Escala Raiz Quadrada) Figura 7 2 4 . A_S marcas de
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Figura 7.2.5: Exemplos de aplicagbes (a) sem e (b) com emprego da escala de
raiz quadrada
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A aplicagdo da escala de raiz quadrada em visualizacdes de dados pode
ser particularmente 1til para a analise de distribui¢oes assimétricas ou para



22Nosso cérebro é preguicoso,
compara melhor diferengas relati-
vas do que absolutas, entdo o ma-
peamento concavo (uma transfor-
macdo matemética onde o cresci-
mento da saida diminui & medida
que a entrada aumenta) p(x) o
v/ expande o pequeno (onde tudo
estava comprimido perto do 0) e
comprime a cauda. Resultado: a
primeira analise do leitor melhora
sem trapacear nos nimeros. E a
lente correta para o cértex do lei-
tor enxergar o que vocé quer. ©9
— @
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destacar variagoes em intervalos de dados que, de outra forma, seriam dificeis
de visualizar em uma escala linear. Por exemplo, ao comparar graficos de
areas de cidades, a escala de raiz quadrada pode proporcionar uma percepgao
mais equilibrada das diferengas, especialmente quando se lida com valores que
variam em ordens de magnitude. A compressdo dos valores maiores em uma
escala de raiz quadrada, como visto na Figura [7.2.6] permite que as diferengas
entre dreas menores sejam mais visiveis, facilitando a interpretacao.

Além disso, a linearizacao de fungoes de crescimento pode ser melhor repre-
sentada utilizando a escala de raiz quadrada. Em uma fun¢do quadratica, como
y = 22, o uso da escala de y = /Y transforma o grafico em uma relagdo linear,
simplificando a visualizagao do crescimento e tornando a analise mais intuitiva.
Esse tipo de transformacao é particularmente ttil em casos onde é necessério

comparar taxas de crescimento ou mudancas em diferentes contextos.

Second Grade Function Graph with Manual Square-Root Scale
10

V(y) = v(x~2)

VY (Square root of Output)

o 2 4 6 8 10
x (Input)

Figura 7.2.6: exemplo de linearizacao de uma parabola.

Outro uso importante da escala de raiz quadrada é na reducdo de assi-
metrias em distribui¢oes de dados. Dados altamente assimétricos, com uma
cauda longa & esquerda, podem ser transformados para reduzir essa assimetria,
tornando padroes mais aparentes e facilitando a interpretacdo das estatisticas,
como a média e a varidncia. Essa técnica pode ser essencial para melhorar a
clareza visual e a interpretacao dos dados, garantindo que as informagoes sejam
comunicadas de forma mais clara para o leitof”?]

Em resumo, o uso de escalas nao lineares, como a escala de raiz quadrada,
deve ser considerado com cautela. Embora oferecam solugdes para a visualiza-
¢do de dados com grandes variagoes de magnitude, esses métodos demandam
uma compreensdo detalhada dos efeitos que produzem na interpretacao visual.
A aplicacédo correta dessas escalas pode melhorar a comunicagao dos resultados,
mas requer que o pesquisador esteja ciente das limitagoes e desafios inerentes
a essas transformacoes.
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Figura 7.2.7: redugdo de assimetrias em distribui¢des de dados com a aplicacao
de transformagoes com escala de raiz quadrada.

7.3 TRANSFORMACOES COMUNS

Transformagoes matematicas ajudam a “equilibrar” a visualizagdo. Em vi-
sualizacdo de dados, representacoes lineares nem sempre sdo suficientes para
revelar padroes relevantes, especialmente quando os dados apresentam alta va-
riabilidade, assimetria ou crescimento acelerado. Nesses casos, transformacoes
matematicas nos eixos sao estratégias fundamentais para aprimorar a legibili-
dade, estabilizar a varidncia e evidenciar relagoes ocultas.

Transformacoes bem escolhidas ajudam a adaptar a escala da visualizagao
a estrutura estatistica dos dados. Diferentemente de manipulagdes visuais ar-
bitrarias, como truncar eixos ou alterar proporc¢oes graficas sem justificativa,
as transformagbes matemaéaticas operam sobre os proprios dados — e, quando
corretamente aplicadas, preservam relacdes fundamentais como ordem, mono-
tonicidade e proporcao relativa.

o Logaritmo: Util quando a variabilidade cresce proporcionalmente &
magnitude dos dados (e.g., trafego agregado em Gbps).

¢ Raiz quadrada: Reduz a amplitude de valores extremos mantendo a
ordem dos dados.

¢ Box—Cox: Ajusta o grau de transformacao de forma continua, buscando
simetrizar a distribuicao.

As Figuras e ilustram o efeito de algumas transformacoes sobre
a forma visual dos dados. Vale destacar que a escolha da transformacio deve
estar fundamentada em propriedades estatisticas do conjunto analisado e nos
objetivos da andlise — e nao apenas em critérios estéticos ou de legibilidade
grafica.
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Modelo linear mal ajustado Tr o raiz(X) — T éncia lir

Erros de Retransmisséo
Erros de Retransmissdo

0 2% 100 0 %
Raiz do Volume de Trafego

50
Volume de Trafego (Mbps)

Figura 7.3.1: a esquerda, o ajuste de um modelo linear simples sobre o volume
de trafego mostra padrdo sisteméatico, indicando inadequacdo do modelo. A
direita, a aplicacdo de uma transformacgio na varidvel explicativa (1/z) revela
uma relacdo aproximadamente linear, evidenciando a importancia de transfor-
macoes apropriadas para linearizar relagoes nao-lineares.

Armadilha de Escala

Armadilha comum: Manter escala linear em distribuicoes fortemente
assimétricas. Consequéncia: Perda de detalhes nas regiées mais den-
sas e distor¢ao na percep¢ao da magnitude. Exemplo: Ao plotar latén-
cias de pacotes onde 90% das medigoes estao abaixo de 20 ms, mas 10%
chegam a 2000 ms, a escala linear torna os 90% quase indistinguiveis.

\. J

Sempre testar multiplas escalas antes de dar a figura como concluida.
Escolher a transformacao que melhor evidencia o fen6meno, mas infor-
mar no titulo ou legenda a transformacgao usada. Exemplo: “Laténcia
(escala logip em ms)”.
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Comparagao de Distribui¢des de Laténcia em Redes de Telecomunicagdes
Distribuigdo Original (Assimétrica) Transformagéao Box-Cox (A = -1.76)
20+
020- —
AN

Densidade

0oo- = 0-

2 0580 0586

2 0552
Laténcia (ms) Laténcia Transformada

Figura 7.3.2: Distribuigdo da laténcia em redes de telecomunicacoes antes (&
esquerda) e depois (& direita) da aplicacdo da transformagio Box—Cox com A\ =
1.76. A distribuicdo original apresenta forte assimetria & direita, dificultando
andlises baseadas em pressupostos de normalidade. A transformagcéo suaviza a
assimetria e aproxima a forma de uma distribuicao simétrica, facilitando o uso
de técnicas estatisticas paramétricas.

Crescimento Quadratico — Escala Linear Escala log_10(Y) — Crescimento Achado
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Figura 7.3.3: O grafico a esquerda mostra uma funcio quadratica y = 2 repre-
sentada em escala linear, evidenciando seu crescimento acelerado. J& o grafico
a direita aplica uma transformacao logaritmica ao eixo y, achatando visual-
mente o crescimento e dificultando a percepc¢ao da taxa de variagao. O uso de
escalas logaritmicas deve ser justificado, pois pode mascarar comportamentos
importantes dos dados originais.



23Por exemplo ao fazer uma cor-
relagdo entre idade e saldrio, . Usar
a escala original pode colocar mais
pesos nas varidveis com grande am-
plitude (enviesar a interpretacéo).
Para lidar com este problema, pre-
cisamos aplicar alguma técnica de
reescalonamento de dados na etapa
de pré-processamento dos dados.
Os termos normalizagdo e padroni-
zagao as vezes sao usados de forma
intercambidvel, mas se referem a
coisas diferentes.

24Note que deixamos proposi-
talmente um valor em branco...
Isso é muito comum e muitas vezes
dificil de detectar, principalmente
em dados massivos. O ‘R natural-
mente tem uma funcgdo para lidar
com isso o0 na.omit ().
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7.4 NORMALIZAGAO E PADRONIZAGAO

Nesta secao vamos diferenciar dois ajustes comuns de escala, Normalizacao e
Padronizacao, ambos pertencentes a categoria de reescalonamento de variaveis
(feature scaling), etapa fundamental no pré-processamento de dados para evitar
que variaveis com amplitudes muito diferentes dominem as comparagoes.

A normalizagdo (min—max) reescala os valores para um intervalo fixo, como
[0,1]. E til quando precisamos que todas as varidveis fiquem na mesma faixa
numérica, preservando a forma da distribuicdo original. E comum em visuali-
zagoes e em algoritmos sensiveis & magnitude absoluta dos valores, como redes
neurais ou k-vizinhos mais préximos.

A padronizagdo (z-score) centraliza os dados em torno de 0 (subtraindo a
média) e ajusta a dispersdo para que o desvio padrao seja 1. Esse processo
facilita comparacoes e é especialmente vantajoso para métodos que dependem
de distancias ou correlagoes.

7.4.1 Comparacao Entre Grupos

A comparacéo entre grupos com tamanhos muito diferentes exige normalizacao
ou padronizagdo. Apresentar apenas valores absolutos favorece grupos maiores
e pode ocultar padroes relevantes.

Armadilha: Comparar contagens brutas sem considerar proporgoes ou taxas.

Boa pratica: Utilizar métricas relativas (por exemplo, taxas ou proporgoes)
e escalas consistentes para comparagao.

A etapa de escalonamento de caracteristicas (feature scaling) é uma das mais
importantes no pré-processamento de dados em machine learning. Algoritmos
que calculam a distancia entre as caracteristicas tendem a ser enviesados em
favor de valores numericamente maiores, caso os dados nao sejam escalonados.

Na pratica, frequentemente encontramos diferentes tipos de varidveis no
mesmo conjunto de dados. Uma questao significativa é que o intervalo das
varidveis pode diferir muitd®}

Vanos usar como exemplo um conjunto de dados (Tabela [2) que contém
uma varidvel independente (Compra aprovada) e 3 varidveis dependentes (Pafs,
Idade e Saldrio). Podemos facilmente notar que as variaveis ndo estdo na mesma
escala porque a faixa de Idade vai de 27 a 50, enquanto a faixa de Salario vai
de 48k a 83k. A faixa de Saldrio é muito maior que a faixa de Idad@

Ao calcular a distancia euclidiana o resultado para o salario serd muito
maior que o da idade, o que significa que a distancia euclidiana serd dominada
pelo salario se nao aplicarmos algum tipo de transformacao. Portanto, devemos
usar o Feature Scaling. Para fazer isso, existem basicamente dois métodos
chamados Padronizagdo e Normalizagdo.

Estas técnicas oferecem diversas vantagens que contribuem para o campo
da analise de dados. Em primeiro lugar, permite a comparabilidade dos dados.
Ao trabalhar com conjuntos de dados que possuem unidades ou escalas dife-
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Pais Idade Salario Compra aprovada
Franga 44 72000 Nao
Espanha 27 48000 Sim
Alemanha 30 54000 Nao
Esapanha 38 61000 Nao
Alemanha 40 63730
Franca 35 58000 Sim
Esapanha 30 52000 Nao
Franga 48 79000 Sim
Alemanha 50 83000 Nao
Franga 37 67000 Sim

Tabela 2: conjunto de dados para teste de distdncia entre os pontos, normali-
zacao e padronizacao.

rentes, a padronizagdo fornece uma base comum para comparagoes significati-
vas. Em segundo lugar, a padronizacao ajuda a identificar valores discrepantes
(outliers). Ao padronizar os dados, os valores discrepantes tornam-se mais
aparentes, auxiliando na investigacao de observagoes incomuns. Por tltimo, a
padronizacao permite a normalizacao dos dados, garantindo que variaveis com
diferentes intervalos ou distribui¢oes possam ser analisadas e comparadas com
maior precisdo [7].

O resultado da padronizagdo (ou padronizagdo por Z-score) é que os dados
serdo redimensionados para garantir que a média e o desvio padrao sejam 0 e
1, respectivamente. E a féormula para obtencao do Z—scorﬂ cuja féormula é
mostrada na Equacao (1] :

a=—F (1)
o
Pais Idade Salario  Aprovacdo Idade padr. Sal. padr.
1 Franca 44 72000.00 Nao 0.79 0.71
2 Espanha 27 48000.00 Sim -1.40 -1.36
3 Alemanha 30 54000.00 Nao -1.02 -0.85
4 Espanha 38  61000.00 Nao 0.01 -0.24
5  Alemanha 40  63730.00 0.27 -0.00
6 Franca 35  58000.00 Sim -0.37 -0.50
7 Espanha 30  52000.00 Nao -1.02 -1.02
8 Francga 48 79000.00 Sim 1.30 1.32
9 Alemanha 50  83000.00 Nao 1.56 1.66
10  Franca 37  67000.00 Sim -0.12 0.28

Tabela 3: valores da Tabela [2| padronizados.

As Tabelas |3| e, [4| que apresentam respectivamente os dados padronizados
e normalizados. Note que uma tabela tem valores negativos enquanto a outra

250 Z-score, é uma medida es-
tatistica que mostra a quantos des-
vios padrdo um ponto de dados
estd em relagio & média. E calcu-
lado subtraindo a média do valor
do ponto em questdo e dividindo
o resultado pelo desvio padrao. O
Z-score fornece informagoes valio-
sas sobre a posi¢do relativa de um
ponto de dados dentro de uma dis-
tribuicdom
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nao, possui apenas valores positivos.

Pais Idade Salario  Aprovagdo Idade normaliz  Sal. normaliz.
.1 Franca 44 '72000.00 Nao 0.74 0.69
2 Espanha 27  48000.00 Sim 0.00 0.00
3 Alemanha 30 54000.00 Nao 0.13 0.17
4 Espanha 38  61000.00 Nao 0.48 0.37
5 Alemanha 40  63730.00 0.57 0.45
6 Franga 35  58000.00 Sim 0.35 0.29
7 Espanha 30 52000.00 Nao 0.13 0.11
8 Franga 48  79000.00 Sim 0.91 0.89
9 Alemanha 50  83000.00 Nao 1.00 1.00
10  Franca 37 67000.00 Sim 0.43 0.54

Tabela 4: valores da Tabela |2| normalizados.

Salario Original Salario Padronizado Salario Normalizado
Desvio Padréo = 11564.11 Desvio Padréo = 1 Desvio Padréo = 0.33

density

0e+00- 00~

40000 50000 50000 70000 0000 2 El 2 0o

i 04 08
Salario Salario_padronizado Salario_normalizado

Figura 7.4.1: histograma das idades e salarios com suas respectivas curvas de
densidade sobrepostas.

A partir dos graficos da Figura observa-se que a Normalizacdo Min—
Max resultou em um desvio padrao menor do que o obtido pela Padronizacao.
Isso significa que, apds a normalizagao, os valores ficam mais concentrados em
torno da média, enquanto na padroniza¢do ha maior dispersao relativa.

Alguns modelos de aprendizado de maquina, como K-Vizinhos Mais Pré-
ximos, SVM e Redes Neurais, dependem fortemente do calculo de distancias.
Nesses casos, o escalonamento das varidveis é fundamental, pois diferencas
grandes de intervalo entre elas fazem com que as de maior amplitude tenham
peso desproporcional no célculo.

A Normalizagdo Min—-Max ajusta varidveis com escalas distintas para uma
faixa comum, evitando que qualquer dimensao domine as estatisticas, e sem
exigir suposicoes fortes sobre a distribuicdo dos dados — o que é conveniente
para algoritmos como KNN e redes neurais. Entretanto, é muito sensivel a
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outliers, j& que valores extremos determinam os limites de escala. J& a Padro-
nizac¢do (z-score) lida melhor com outliers e pode favorecer a convergéncia de
algoritmos baseados em otimizagdo, como o gradiente descendente. Por isso,
em muitos cenarios praticos, a padronizacao tende a ser preferida a Normali-
zacao Min—Max.
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8 Variagao e Incertezas

E importante lembrar que dados experimentais tipicamente apresentam alguma
incerteza e a visualizacdo e representagao destes dados deve ”caracterizar a
magnitude dessa incerteza em relacdo aos dados reais [g].

Alguns autores, infelizmente, apresentam resultados cujas figuras publica-
das nao atendem a esse padrao, especialmente quando a dimensionalidade dos
dados aumenta [2]. Quando o objetivo de uma visualizacdo é comparar uma
quantidade medida ou derivada entre categorias ou condicoes, deve-se incluir
dois elementos: (i) um elemento grafico retratando a quantidade (correspon-
dente as geoms do ggplot); e (%) um elemento representando a incerteza asso-
ciada a essa quantidade. Sem a representacdo da incerteza, uma comparacao
visual precisa nao é possivel, e os leitores podem chegar a conclusoes incorretas
ou mal informadas.

A variacdo e a incerteza podem ser retratadas com uma variedade de geoms,
mas sdo mais comumente exibidas com barras de erro. Infelizmente, ndo hé
um padr@o unico para o que a barra de erro deve representar ja que ha uma
pluralidade esmagadora de significados possiveis, como desvio padrao (DP) da
amostra, erro padrao da média (EP ou SE) ou simplesmente erro padrao, Inter-
valo de Confianga (IC) paramétrico de 100(1—a)% , intervalo de probabilidade
bayesiano, um intervalo de previsdo, etc. Cada quantidade tem sua prépria
interpretacao estatistica

+ A

A L
fap Zab

b? ?
(a) Gréficos de barra (b) Gréficos de linhas
com barra de erros. com barra de erros.

Figura 8.0.1: barras normalmente para comparar categorias e as linhas para
comparar grupos e tendéncias [2].

Portanto, ao usar barras de erro, certifique-se de que (1) a quantidade codi-
ficada pela barra é consistente com o objetivo da visualizacao e (2) a quantidade
é definida de forma inequivoca. Em relagdo ao primeiro ponto, oferecemos as
seguintes diretrizes ao usar barras de erro para retratar a variacdo de uma
estimativa de parametro ou a variagdo dos dados.
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8.1 TIPOS DE ERRO: AMOSTRAL, RESIDUAL E INFERENCIAL

Além da variabilidade inerente aos dados, é fundamental compreender os dife-
rentes tipos de erro envolvidos na andlise estatistica. Ignorar essas distingoes
pode levar a interpretagbes equivocadas, inferéncias frageis ou visualizagoes
enganosas. Cada tipo de erro esta associado a uma etapa diferente da analise
e serve a propositos distintos:

Muitos desses conceitos sao confundidos até por profissionais experientes.
Por exemplo, é comum interpretar equivocadamente barras de erro como in-
dicativas de variabilidade quando, na verdade, representam incerteza na esti-
mativa. Ou entdo utilizar testes de hipdtese sem considerar o risco de erro
tipo II, produzindo estudos estatisticamente insignificantes, mas com potencia
analitica insuficiente.

Erro Amostral:

O erro amostral é a diferenca entre uma estatistica observada na amos-
tra,como a média, e o valor real (desconhecido) do pardmetro populacional,
como . Trata-se de uma quantidade concreta, porém geralmente inacessivel, ja
que o valor populacional raramente é conhecido.

T—p

Esse erro decorre unicamente do fato de termos utilizado uma amostra
finita, e ndo toda a populacao. Ele nao é elimindvel, mas tende a diminuir com
o aumento do tamanho amostralZol

Erro Residual:

J4 o erro residual é definido, ponto a ponto, como a diferenca entre o
valor observado e o valor ajustado pelo modelo:

residuo; = y; — ¥;

Ele expressa o desvio individual de cada observagao em relagao a curva, reta ou
modelo ajustado. Portanto, enquanto o erro amostral diz respeito a estimativa
de um pardmetro populacional a partir de uma amostra, o erro residual avalia
o ajuste do modelo aos dados concretos.

Residuos sao insumos criticos em diagndsticos de regressao: padroes siste-
maticos nos residuos indicam problemas como nao linearidade, heterocedasti-
cidade ou dependéncia serial.

Erros Inferenciais do Tipo I e Tipo II:

260 Erro padrio é a medida
de variabilidade esperada do erro
amostral ao longo de repetigdes
amostrais, dado por EP = ﬁ,
onde o é o desvio padrdao popula-
cional e n o tamanho da amostra.
O erro padrao nao é um erro em si,
mas sim o desvio padrao da esta-
tistica . Ele serve como base para
a construgao de intervalos de confi-
anca e testes de hipétese. O termo,
infelizmente mal nomeado, foi po-
pularizado por Ronald Fisher, que
apesar de genial na formalizagao
da estatistica inferencial, nao de-
monstrava o mesmo talento ao no-
mear conceitos. Sir Fisher também
é responséavel por outros termos de
dificil apreensdo como p — value e
hipétese nula.
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Quando tomamos decisoes inferenciais com base em testes de hipétese, es-
tamos sujeitos a dois tipos classicos de erro:

« Erro Tipo I (a): rejeitar uma hipé6tese nula verdadeira. E o chamado
“falso positivo”.

o Erro Tipo II (f): nao rejeitar uma hipétese nula falsa. E o “falso
negativo”.

Esses erros nao decorrem de falhas nos dados, mas sim da natureza proba-
bilistica da inferéncia estatistica.

Tipo de Erro Descrigao

Erro Amostral Diferenca entre a estatistica calculada na amostra
(como Z) e o pardmetro populacional verdadeiro
(como p). Depende do tamanho da amostra e é con-
ceitualmente distinto do erro padrao.

Erro Residual Diferenca entre o valor observado y; e o valor esti-
mado ¢; por um modelo. Mede o desvio individual e
local de cada ponto em relagdo a tendéncia ajustada.

Erro Tipo I (o) Rejeigdo incorreta da hipétese nula verdadeira.
Equivale a detectar um efeito que néo existe (falso
positivo).

Erro Tipo II (8) Falha em rejeitar a hipdtese nula quando ela é falsa.
Representa a perda de um efeito real (falso negativo).

Tabela 5: resumo comparativo dos principais tipos de erro em anélise estatis-
tica.

A Tabela[5] resume os principais tipos de erro envolvidos na analise estatis-
tica e na comunicacao de resultados. Compreender essas distingoes é essencial
nao apenas para interpretar corretamente os testes e intervalos construidos,
mas também para elaborar visualizacdes que expressem, de forma honesta, os
limites da evidéncia que os dados permitem sustentar.
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INTERVALO DE CONFIANCA E NIVEL DE SIGNIFICANCIA ESTATIS-
TICA

O nivel de significancia « é o limite maximo que aceitamos para a probabilidade
de cometer um erro do Tipo I — isto é, rejeitar a hipétese nula Hy quando
ela é verdadeira. Por convengao, escolhemos valores pequenos (como a = 0.05
ou 0.01) para tornar a rejeicdo de Hy mais rigorosa. Note que a ndo mede a
probabilidade de Hy ser verdadeira, define a “tolerdncia ao risco” do teste.

Historicamente, Sir Ronald A. Fisher batizou esse limiar como “nivel de
significAncia” porque, para ele, um resultado que cruzasse a merecia atengao
especial: era estatisticamente suspeito, no sentido de improvavel sob Hg.
Nao significava “importante” no uso cotidiano, mas sim “digno de nota” para
analise mais aprofundada. Esse batismo linguistico sobreviveu por tradicao,
mesmo sendo contra-intuitivo para iniciantes, pois a palavra “significincia” no
senso comum sugere importancia pratica, e ndo apenas raridade estatisticam

Quando o objetivo é estimar pardmetros populacionais, como a média ou a
variancia, usamos o intervalo de confianga (IC) para expressar a incerteza dessa
estimativa. O IC estd diretamente ligado a a: um IC de 95% é construido
de modo que, em média, 95% dos intervalos obtidos de amostras aleatérias
contenham o valor verdadeiro do pardmetro.

IC, outro conceito muitas vezes mal entendido [10] e [11]

Um intervalo de confianga de 100(1—«a)% para um parametro popula-
cional é um intervalo calculado a partir dos dados amostrais que, em
100(1—a)% das amostras possiveis, conteria o verdadeiro valor do pa-
rametro.

Isto é: Suponha que vocé calcule a média de alturas de uma amostra
de 100 pessoas e obtenha uma média de 170 cm com um desvio padrao
de 10 cm. Um intervalo de confianca de 95% pode ser calculado, e vocé
pode obter algo como (168 cm, 172 cm). Isso significa que, se vocé
repetisse esse experimento vérias vezes, 95% dos intervalos de confianga
calculados conteriam a verdadeira média populacional (nesse caso 170
cm).

Ao compreender o significado de um intervalo de confianca e seu nivel de
significdncia «, torna-se natural relacionar esses conceitos a légica da tomada
de decisao em testes de hipotese. O desfecho de um teste nao depende apenas
dos dados observados, mas também da realidade subjacente se a hipotese nula
Hy é verdadeira ou falsa, e da decisdo tomada pelo pesquisador. A Tabela [6]
resume de forma sistematica as quatro combinacoes possiveis entre a situacao
real e a decisao adotada, destacando os conceitos de erro tipo I, erro tipo II,
poténcia estatistica e decisoes corretas.

Figura 8.2.1: Sir Ronald
Fisher (1925) criou o p —
value mno livro Statistical
Methods for Research Wor-
kers [9], Fisher apresentou o
probability-value como uma
medida de evidéncia contra
Hy, interpretada como um
grau de “surpresa estatis-
tica”: quanto menor o p —
value, mais improvavel seria
obter um resultado tao ex-
tremo se Hy fosse verdadeira.
O uso de valores fixos veio de-
pois, com Neyman e Pearson,
associando-o ao nivel de sig-
nificancia a.

27"Em resumo: Sir Fisher cha-
mou de “significancia” porque,
para ele, cruzar o limiar « in-
dicava que algo incomum estava
ocorrendo sob o modelo nulo, me-
recendo investigagdo. (1) No in-
glés cientifico da época, significant
queria dizer “com significado esta-
tistico especial”. (2) A expressdo
passou a ser repetida até se tor-
nar padrdao, mas gerou confusdo e
Deus sabe! Ainda gera, mas em es-
tatistica, “significativo estatistica-
mente” nao implica importancia
estatistica, mas um ponto de aten-
cao, rejeitar ou nao rejeitar Hg. A
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A Armadilha — Mais confianga ndo é mais precisdao

E um erro intuitivo frequente: achar que aumentar o nivel de confianca
deixa o resultado “mais preciso”. Na verdade, ocorre o oposto — quanto
maior a confianga, mais largo serd o intervalo de confianga (e a barra
de erro). Isso acontece porque, para garantir que a estimativa capture
o valor verdadeiro em uma proporcao maior de amostras, precisamos
ampliar a margem de erro. Assim, um IC de 99% é “mais cauteloso” que
um IC de 95%, mas também é menos informativo no sentido de precisao:
suas barras de erro crescem, ndo encolhem. Confianga e precisdo nao
andam sempre de maos dadas — aumentar uma pode sacrificar a outra.

Tabela 6: Relagao entre Situacao Real, Decisao, Erro e a probabilidade p

Situacdo Real Decisao Result. Estatistico Nome Técnico p
Hp é verdadeira Rejeita Ho Erro Tipo I Falso Positivo «
Hy é verdadeira Nao rejeita Hog Decisao correta Verdadeiro Negativo 1 — «
H, é verdadeira Rejeita Ho Poténcia estatistica Verdadeiro Positivo 1-p

H, é verdadeira

Nao rejeita Hog

Erro Tipo II

Falso Negativo B8

Um outro exemplo de interpretagdo geométrica dos intervalos de confianga
sd0 a sua sobreposi¢do ou ndo entre duas amostras.

rametro.

cm).

A sobreposigao dos ICs [12] e [13]
Um intervalo de confianga de 100(1—«)% para um pardmetro popula-
cional é um intervalo calculado a partir dos dados amostrais que, em
100(1—a)% das amostras possiveis, conteria o verdadeiro valor do pa~

Isto é: Suponha que vocé calcule a média de alturas de uma amostra
de 100 pessoas e obtenha uma média de 170 cm com um desvio padrao
de 10 cm. Um intervalo de confianca de 95% pode ser calculado, e vocé
pode obter algo como (168 cm, 172 cm). Isso significa que, se vocé
repetisse esse experimento vérias vezes, 95% dos intervalos de confianga
calculados conteriam a verdadeira média populacional (nesse caso 170
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A Armadilha — interpretacio visual de sobreposicio de ICs

A sobreposigao de intervalos de confianga pode sugerir que as estimati-
vas de diferentes grupos néo sdo estatisticamente diferentes, mas essa
interpretacio deve ser feita com cautela. Em geral, quando os ICs de
95% se sobrepoem, é comum assumir que a diferenga entre os grupos nao
é significativa. Contudo, essa ndo é uma regra rigida, pois ainda pode
haver diferenca estatisticamente significativa, especialmente quando os
ICs sdo estreitos ou o tamanho da amostra é grande.

De forma analoga, a ndo sobreposicao visual entre ICs ndo garante signi-
ficancia: em alguns casos, a variabilidade pode ser alta e o teste formal
ainda assim nao rejeita Hy. A Figura ilustra dois casos reais que
evidenciam essas situacoes.

A conclusao correta sobre a diferenca entre grupos nao apenas em uma
inspec¢ao visual das barras individuais.

\. J

Além das tradicionais barras de erro vistas na Figura , ha outras
formas eficazes de representar intervalos de confianga e variabilidade dos dados,
como as bandas de confiancga e os gréficos de violino e barras de erro com outras
medidas de incerteza.

Intervalos de Confianga e Significancia Estatistica
Nem sempre sobreposigéo ou separagéo visual coresponde o teste formal

Média £ IC 95%

1
T

Figura 8.2.2: Todos os grupos (Al, A2, B1 e B2) foram plotados com o mesmo
nivel de confianca (95%), mas as larguras dos intervalos variam conforme o erro
padrao da média (EP = o/+/n). A sobreposicao visual entre os ICs nao garante
auséncia de diferenca estatistica: no exemplo, A2 e B1 apresentam ICs que se
sobrepoem parcialmente, mas um teste t para amostras independentes indica
diferenga estatisticamente significativa (p =~ 0.0006). Isso ocorre porque o teste
considera simultaneamente as médias, a variabilidade e o tamanho amostral
fatores que a simples inspecao visual das barras nao captura plenamente. Por-
tanto, a interpretagdo, correta exige teste formal, e ndo apenas observacao do
grafico.



28 A primeira vista, a linda
banda azul do grafico & esquerda
da Figura m parece transmitir
seguranca estatistica, precisdo ma-
teméatica e até bom gosto visual,
mas cuidado: essa banda oscilante
ndo é um intervalo de confianga —
é apenas a variagao empirica da si-
mulagao! Nao se deixe seduzir por
bandas coloridas, elas podem estar
apenas “abracando o ruido”.
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A Figura apresenta trés visualizagoes distintas que incorporam essa
nocao de incerteza. Ja Figura ilustra trés formas distintas de represen-
tar incerteza estatistica: a esquerda, uma dispersao com banda de confianga
ajustada a um modelo; ao centro, barras de erro representando intervalos de
confianca sobre médias de dois grupos; e a direita, pontos com barras de IC
95%, destacando a estimativa pontual e sua variagdo. Entdo toda atengdo é
pouca@

O gréfico a esquerda na Figura com dispersao e banda simulada
de variabilidade construida via geom_ribbon() ‘R, é util quando se de-
seja representar a dispersao empirica dos dados em torno de uma ten-
déncia, especialmente para explorar aspectos como assimetrias, modas
multiplas ou caudas longas. No entanto, seu uso se torna irrelevante,
ou mesmo enganoso, quando aplicado a conjuntos com poucos dados,
distribuigbes triviais (como as simétricas e unimodais), ou quando a
forma da densidade nao é objeto de interesse analitico. Nesses casos,
a banda atua apenas como um embelezamento herdado, muitas vezes
ativado por padrao em bibliotecas de visualizagao ou plataformas auto-
matizadas como Large Language Models (LLMs), sem aportar qualquer
conteldo estatistico relevante.

Ja o gréafico a direita representa a banda de confianca da média es-
timada via geom_smooth() ‘R, esta sim com interpretagdo estatistica
bem definida, desde que haja interesse inferencial na média ou tendéncia
ajustada. Mesmo assim, tais bandas devem ser usadas com critério: em
visualizagoes meramente descritivas, podem sugerir um nivel de precisao
indevido ou obscurecer a mensagem principal do grafico.

Regra geral: toda camada visual deve responder a uma pergunta esta-
tistica concreta. Caso contrério, é ruido grafico — ou pior, ornamento
sem propésito.

As barras de erro s@o um recurso grafico essencial para comunicar incer-
teza em resultados experimentais. Entretanto, a sua interpretagdo é ambigua
quando nao se declara explicitamente o que elas representam. Na literatura é
possivel encontrar trés convengoes distintas: o uso do desvio padrao (DP), do
erro padrdo da média (EP) ou do intervalo de confianca (IC).

Cada escolha transmite uma informagao diferente. O desvio padrao (DP)
descreve a dispersao natural dos dados em torno da média, enfatizando a varia-
bilidade intrinseca da amostra. O DP é adequado quando o objetivo é mostrar
quao heterogéneos sdo os valores individuais dentro de um grupo, como em
medidas de desempenho de protocolos em miultiplas simulagdes independentes.

O erro padriao da média (EP) expressa a precisdo da estimativa da
média, sendo reduzido pelo aumento do niimero de observagdes. O EP ¢é indi-
cado quando se deseja destacar a confiabilidade da média como estimador, por
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Dispersao com Banda de Confianca Médias com Barras de IC Pontos com IC 95%

Média
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Figura 8.2.3: trés representagdes visuais do intervalo de confianca (IC) em
diferentes contextos. A esquerda, a banda de confianca expressa a incerteza
na tendéncia estimada entre duas varidveis. No centro, barras com IC de 95%
mostram a incerteza em torno das médias de dois grupos. A direita, pontos com
barras de IC reforgam a comparacao direta entre as estimativas, destacando a
amplitude da incerteza entre grupos forma mais clara que os graficos de barras.

exemplo ao comparar o tempo médio de resposta de dois algoritmos avaliados
em varias execugoes controladas.

Por fim, o intervalo de confianca (IC) combina o EP com um fator
estatistico (como a distribuigao ¢ de Student), delimitando uma faixa onde se
espera que a média populacional esteja contida com determinada confianga
(geralmente 95%). O IC é a escolha apropriada quando se pretende extrapolar
conclusoes do experimento para além da amostra observada, como em estudos
que buscam generalizar o desempenho de um sistema em condi¢des operacionais
tipicas.

Assim, dois graficos com as mesmas médias podem transmitir percepcoes
muito distintas dependendo da métrica escolhida para as barras de erro. Por
essa razao, recomenda-se fortemente que todo gréfico explicite de forma inequi-
voca se as barras representam DP, EP ou IC, evitando interpretagdes equivo-
cadas pelo leitor. A Figura ilustra esse contraste utilizando os trés casos.
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IC da Média com geom_smooth()

Banda Simulada com geom_ribbon()

0 2 50 75 100 0 50 75 100

Figura 8.2.4: comparagdo entre banda empirica com geom_ribbon() (es-
querda) e intervalo de confianga da média com geom_smooth () (direita), Ambas

no “R.
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Figura 8.2.5: Exemplo de barras de erro aplicadas ao mesmo conjunto de dados.
A esquerda, as barras representam o desvio padrao (DP), refletindo a dispersao
dos valores individuais. No centro, utilizam-se o erro padrao da média (EP),
mostrando a incerteza na estimativa da média. A direita, sio exibidos interva-
los de confianca de 95% (IC), que expressam a faixa de valores onde se espera
encontrar a média populacional com esse nivel de confianca. A comparacao
ressalta a importancia de declarar explicitamente a métrica utilizada ao apre-

sentar barras de erro.
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8.2.1 Poténcia Estatistica e o d de Cohen

A poténcia estatistica de um teste, denotada por 1 — 3, representa a proba-
bilidade de detectar um efeito real, isto é, de rejeitar corretamente a hipétese
nula Hy quando a hipétese alternativa H; é verdadeira. E o complemento do
erro Tipo II (), que ocorre quando falhamos em rejeitar Hy apesar de existir
um efeito real.

Interpretacdo Geométrica:

Antes de abordarmos a poténcia estatistica em si, é importante compre-
ender o cendrio em que ela se manifesta: o teste de hipdteses. Ao confrontar
uma hipé6tese nula (Hp) contra uma alternativa (Hp), estamos implicitamente
lidando com duas distribui¢oes de probabilidade distintas. A poténcia do teste
esta diretamente relacionada a capacidade de distinguir essas distribuigoes, ou
seja, detectar um efeito real quando ele de fato existe.

A seguir, veremos como essa distingao se traduz graficamente na area sob
a curva de H; que ultrapassa o limiar critico definido por Hy. Essa &area
representa a probabilidade de rejeitarmos corretamente Hy, e é fortemente
influenciada pela distidncia entre as duas curvas. Distancia esta que pode ser
quantificada pela métrica chamada d de Cohen.

Visdao geométrica do d de Cohen
=ttt
04-

0.3-

— Ho
0.2- — H1

Densidade

0.1-

-2‘.5 0:0 2:5 5:0
Estatistica de teste

Figura 8.2.6: representacao geométrica do d de Cohen como a distancia pa-
dronizada entre as distribuicdes sob a hipdtese nula (Hp) e a alternativa (Hy).
Ambas as curvas sao distribui¢bes normais com o mesmo desvio padrao o, mas
com médias separadas por d - . Essa distancia quantifica o tamanho do efeito
em unidades de desvio padrao, sendo visualmente interpretavel como o afasta-
mento entre os picos das curvas.

Na pratica, a poténcia estd ligada a capacidade de um experimento reve-
lar evidéncia suficiente contra Hy, quando necessario. Ela depende de quatro
fatores principais:
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e o nivel de significincia o adotado,
e o tamanho da amostra n,
o a variabilidade dos dados (desvio padrao o),

e e a magnitude do efeito a ser detectado.

Este ultimo fator — a magnitude do efeito, é frequentemente negligen-
ciado, mas possui grande importancia pratica. Mesmo efeitos estatisticamente
significativos podem ser irrelevantes em termos reais. E nesse contexto que
se introduz o d de Cohen, uma medida padronizada da diferenca entre dois
grupos, definida como:

-
o

onde FE representa a diferenca observada (ou esperada) entre médias e o
é o desvio padrido da populagdo (ou sua estimativa amostral). O valor de d
quantifica essa diferenca em unidades de desvio padrao, permitindo avaliar o
tamanho do efeito independentemente da escala original da varidavel medida.

Por convencao em &dreas como psicologia, medicina e ciéncias sociais, trés
faixas de interpretagao foram propostas por Jacob Cohen:

d ~ 0.2 Pequeno efeito (diferenga sutil)
d ~ 0.5 Efeito moderado (diferenga perceptivel)
d > 0.8 Grande efeito (diferenga marcante)

A Importante

Essas faixas sdo heuristicas, nao limites rigidos. O significado pratico
de um d depende sempre do contexto.

Apesar da utilidade interpretativa, o d de Cohen é pouco utilizado em pes-
quisas de engenharia e computacdo. Isso se deve, em parte, ao foco dessas areas
em métricas absolutas (tempo, laténcia, throughput) e comparagdes percentu-
ais, mais que em medidas padronizadas.

Contudo, ha situagoes nas quais o uso do d pode ser esclarecedor, como por
exemplo:

e Em estudos comparativos entre algoritmos, quando se deseja comunicar
a magnitude da melhoria em relagdo a variabilidade observada;

o Em avaliagbes com participagdo humana, como experimentos de usabili-
dade ou analise de qualidade perceptual;
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Histograma com poucos bins Boxplot distorcido por outlier
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Figura 8.2.7: dois exemplos de visualizagoes comprometidas por outliers. A es
querda, um histograma com binagem inadequada cria artefatos visuais e oculta
a presenca do valor extremo. A direita, um boxplot que comprime todo o res-
tante dos dados para acomodar o outlier, dificultando a leitura da distribuigao
principal. Deseja agora que eu monte a versao dos dois graficos corrigidos, em
azul, como segundo par?

¢ Em testes repetidos com amostras pequenas, quando se deseja justificar
o tamanho de amostra com base em uma diferenga minima detectavel
relevante.

Assim, embora incomum em nosso dominio, o uso do d de Cohen pode en-
riquecer a argumentacao estatistica e ajudar a responder a pergunta essencial:
essa diferenca, além de estatisticamente significativa, € grande o suficiente para
importar?

8.2.2 Detecgao de Outliers e sua Representagao

A identificagdo de valores atipicos (outliers) deve ocorrer logo nas primeiras
etapas da visualizagdo de dados. Outliers podem distorcer eixos, achatar dis-
tribuigdes, influenciar medidas de tendéncia central e, mais grave, afetar a
percepc¢ao tanto do autor quanto do leitor. Uma armadilha comum estd na
construcdo de gréficos que, por omissdo ou automatismo, ocultam ou exage-
ram a influéncia desses pontos extremos.

Na Figura temos dois exemplos de visualizacdes comprometidas. A
esquerda, o histograma com poucos bins obscurece a presenca do outlier e
sugere uma distribuicdo artificialmente concentrada. A direita, o boxplot ¢
totalmente comprimido pelo valor extremo, tornando ilegivel a variacao entre
os dados principais.

Na Figura sdo apresentadas versoes corrigidas das mesmas visuali-
zagbes. O histograma passa a utilizar mais bins e aplica um foco visual no
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Histograma ajustado e com foco Boxplot com foco no centro dos dados
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Figura 8.2.8: dois exemplos de visualiza¢Ges corrigidas para lidar com outliers.
A esquerda, o histograma com maior niimero de bins e foco no intervalo rele-
vante evidencia melhor a distribuicdo central. A direita, o boxplot com escala
ajustada permite observar a dispersao dos dados principais, sem eliminar o ou-
tlier, mas destacando-o de forma visualmente apropriada.

intervalo mais informativo, revelando a forma da distribui¢do real. O box-
plot, por sua vez, utiliza uma escala truncada para priorizar a regiao densa
dos dados, sem ocultar o outlier, que é destacado de forma clara e visualmente
honesta. A boa visualizacdo ndo deve esconder os outliers, mas também nao
deve deixd-los dominar indevidamente a narrativa visual.
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A Armadilha - bins mal definidos e outliers ignorados

Uma das armadilhas mais frequentes em visualizagoes é a combinagao
de bins mal ajustados e a omissao silenciosa de valores atipicos.
A escolha inadequada de bins em histogramas pode ocultar padrdes ou
gerar falsas modas. Evite o nimero padrao automatico de bins. Para
estimar o ntmero ideal, use:

o Regra de Sturges: k =1+ log,(n)
« Regra de Scott: largura = 3.5 - o/n'/3

« Regra de Freedman-Diaconis: largura = 2 - IQR/n'/3

Escolher o niimero de bins afeta a percepcao de dispersao, simetria e
existéncia de multiplos modos.

Valores atipicos podem achatar visualizagdes e distorcer medidas como
média e desvio padrao. a identificacao visual inicial pode ser feita com:

o Boxplot: ponto fora de [Q1 — 1.5-IQR, @3 + 1.5 - IQR]

o TesteZ-score: |z| > 3 pode indicar outlier sob normalidade
Para avaliacdo formal, use testes estatisticos como:

o Teste de Grubbs (para 1 outlier extremo)
o Teste de Dixon (para pequenas amostras)

e Rosner (para multiplos outliers), mais robusto

Nunca exclua outliers sem justificar. Se decidir ocultar grafica-
mente (ex: no ‘R, com coord_cartesian()), informe explicitamente
que ha pontos fora do intervalo visivel. O siléncio visual pode induzir a
falsa conclusao de auséncia de anomalias.

8.2.3 Distribui¢ées Assimétricas e Escalas Apropriadas

Distribuigoes assimétricas,também chamadas de enviesadas, ocorrem quando
os dados nao sao distribuidos de forma simétrica em torno da média. Exemplos
tipicos incluem distribui¢ées de renda, tempos de resposta e trafegos de rede.

Impacto da Escala na Percepgao

Quando apresentadas em escalas lineares, distribui¢oes fortemente assimétricas
podem achatar os valores mais concentrados ou comprimir excessivamente as
caudas. Isso pode ocultar variagoes importantes, dificultando comparacoes
entre categorias ou periodos.



29Esta  Segdo foi fortemente
apoiada no trabalho publicado em
[6].
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Escala Linear — Tendéncia Pouco Visivel Escala log-log — Tendéncia Evidente
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Figura 8.2.9: Comparacao entre escalas linear e log—log na representacao da
frequéncia de acesso por indice de recurso. A esquerda, a escala linear com-
prime a maior parte dos dados, dificultando a identificacio de padrées. A
direita, a aplicagdo de escala logaritmica nos dois eixos revela uma tendéncia
de decaimento aproximadamente linear em escala log-log.
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9 Introducao a Analise de Dados

Experimentos na nossa area (Engenharia) tipicamente nos inundam com dados
muitas vezes dificeis de entender e quica explicar. O objetivo aqui é escrutinar
o método, a légica, a arte da andlise e representagao de dados, empregando
ferramentas essenciais para examinar dados. Concordamos com a filosofia do
“aprender fazendo” para uma melhor compreensao dos dados @

9.1 CASOS REAIS

Ao perceber um aumento na quantidade de propagandas de fraldas, formulas
infantis e macacoes da Target, o destinatario fica se perguntando por que estao
enviando tanta publicidade voltada para bebés. A Target explicou que os dados
recentes de compras indicavam que havia uma mulher gravida na residéncia.
Uma semana apés ligar para a Target, ele descobre que sua filha esta gravida.

Em um cendrio como dos surtos de HIN1, Ebola, Zika ou COVID-19, o pe-
riodo comum de 2 semanas de analise é longo demais. Uma equipe do Google
permitiu que a Internet descobrisse onde os surtos ocorriam. Para desenvol-
ver seu modelo, eles rastrearam a disseminacao do HIN1 e correlacionaram
com termos de busca na Internet: febre alta, tosse e dores. Informando as
autoridades quando e onde exatamente o novo surto de gripe estava ocorrendo.

Para ajudar a reduzir o crime em Chicago. Equipados com sensores que

localizam disparos de armas pela cidade, junto com mapas de lojas de bebidas
alcodlicas e acessos a rodovias, os pesquisadors identificam areas onde o crime
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provavelmente ocorrerd. Essa informacdo, combinada com dados sobre even-
tos esportivos televisionados, aumenta a precisao na localizacdo de possiveis

problemad®]

9.2 COMPONENTES DA ANALISE DE DADOS

O foco estéd no processo de formagao de hipoteses, teste de teorias e obtencao de
inferéncias. Vamos abordar essas bases de investigacao por meio da visualizagao
de dados e trabalhando em problemas reais com dados reais.

Sao quatro os componentes da analise de dados nessa ordem:

1. Descricao de dados e formulacdo de hipdteses.

2. Construcao e estimativa de modelos.

w

. Diagnésticos.

4. Préoxima pergunta.

Existem multiplos conceitos e técnicas (ou seja, construgdo e estimativa
de modelos, transformagcao de varidveis, diagndsticos etc.). O propdsito deste
capitulo é introduzir as linhas gerais estratégias de uma boa analise de dados
com um exemplo.

Descrigao de Dados e Formulacao de Hipdteses:

Descrever dados significa, a principio, identificar o caso tipico (tendéncia
central) e entender quio tipico é esse caso tipico (dispersdo). No entanto
com as novas ferramentas, deve-se ir muito além disso. Significa, entender,
correlacionar e encontrar padoes. E as hipoteses? Para nds uma hipdtese se
referird a uma suposicao especifica sobre como duas coisas estdo relacionadas
(por exemplo, probabilidade de acesso ao meio e vazao total).

Construcgao e Estimativa de Modelos:

Modelos séo versoes simplificadas da realidade que nos ajudam a entender
nosso mundo complexo. Sdo argumentos para explicar um problema empirico.
Por exemplo, se queremos explicar por que alguns paises tém altas taxas de
homicidio, construimos um modelo que pode incluir renda, idade da populagao,
numero de policiais e eficicia do sistema judicidrio. H& uma infinidade de
outras possiveis causas que poderiamos incluir, mas é 1til manter as coisas
simples, mas em engenharia ndo queremos recriar a realidade; queremos apenas
aproxima-la.

30Esses e outros casos podem
ser encontrados em [14].
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Diagnésticos:

Depois de construirmos modelos e obtermos algumas estimativas, passamos
para os diagnosticos. Diagnésticos sdo um conjunto de ferramentas que usa-
mos para determinar se estamos usando o tipo certo de modelo. Para verificar
se nosso modelo é apropriado, examinamos quao bem as previsdes do nosso
modelo correspondem & realidade. A diferenca entre nossa previsdo e a reali-
dade é chamada de erro residual. Por exemplo, se nosso modelo faz um bom
trabalho ao prever a vazdo total (em bps) em todas as redes, exceto nas redes
sem fio em &dreas urbanas densas, os diagnésticos resultantes dirdo isso. Ou
seja, os residuos para esses casos serao relativamente grandes. Talvez nossas
estimativas de modelo estejam sendo excessivamente influenciadas por essas
redes sem fio urbanas. Diagnédsticos nos ajudam a determinar se nossas esti-
mativas fornecem uma boa nogao de como a vazao de rede realmente funciona,
sdo o produto de alguns casos atipicos ou sdo o resultado de um modelo mal
escolhido.

E importante lembrar que diagnésticos podem tanto detectar problemas
quanto ajudar a descobrir relagbes interessantes, gerando explicagoes adicionais
ou hipoéteses.

Préximas Perguntas:

Se as estimativas que obtivemos estdo corretas, entdo esperariamos ver nossa
variavel acompanhar certo comportamento. Seguir cada conjunto de estima-
tivas com essa declaragdo ajuda a descobrir explicagdes possiveis e hipdteses
adicionais a serem testadas. Como é impossivel provar qualquer coisa com total
certeza, o exercicio de gerar hipéteses adicionais para testar é extremamente
importante.

9.3 DESCREVENDO E FORMULANDO HIPOTESES

Os testes de hipdteses constituem uma pedra angular, o teste de hipétese trata
de determinar a probabilidade de que uma determinada premissa sobre um
conjunto de dados seja verdadeira. E um método usado para validar ou refutar
suposicoes, muitas vezes levando a novos insights e entendimentos. Na sua
esséncia, envolve a formulacdo de duas hipoteses concorrentes: a hipdtese nula
(Hp) e a hipdtese alternativa (Hy).

A hipétese nula, Hp, representa uma crenca bésica. B uma afirmacdo de
nenhum efeito ou nenhuma diferenca, como “Nao héa diferenca nas alturas mé-
dias entre duas espécies de plantas”. Em contrapartida, a hip6tese alternativa,
H1, representa o que procuramos estabelecer. E uma afirmacio de efeito ou
diferenca, como “Hé uma diferenca significativa nas alturas médias entre estas
duas espécies”.

Para decidir entre essas hipoteses, usamos um valor p, uma estatistica cru-
cial no teste de hipéteses. O valor p nos diz a probabilidade de observar nossos
dados, ou algo mais extremo, se a hipdtese nula fosse verdadeira. Um valor
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p (p-value) baixo (geralmente abaixo de 0,05) sugere que os dados observa-
dos sao improvaveis sob a hipétese nula, levando-nos a considerar a hipdtese
alternativa.

No contexto do teste de correlagdo de Pearson, o valor p desempenha um
papel fundamental na determinacao da significincia estatistica da correlagao
observada entre duas variaveis. O teste de Pearson avalia a forca e a direcao da
relacdo linear entre duas varidveis continuas. Ao realizar este teste, calculamos
o coeficiente de correlagdo de Pearson (r), que pode variar de -1 a 1. No
entanto, para inferir se a correlacdo observada é estatisticamente significativa,
analisamos o valor p associado.

Quando o valor p é baixo, indica que a probabilidade de obter um coeficiente
de correlagao tao extremo quanto o observado, se a hipétese nula de correlacao
zero fosse verdadeira, é pequena. Por exemplo, um valor p menor que 0,05
sugere que hd menos de 5% (0.05) de chance de a correlagido observada ser
devida ao acaso, fornecendo evidéncias contra a hipdtese nula e a favor de uma
correlacao verdadeira entre as varidveis. Portanto, a interpretacao do valor p
no teste de Pearson nos ajuda a decidir se podemos rejeitar a hipotese nula e
aceitar a hipdtese alternativa de que existe uma correlagio significativa.

No entanto, o teste de hipdéteses nao estd isento de riscos, nomeadamente
erros do Tipo I e do Tipo ITPY]

Um erro Tipo I, ou falso positivo, ocorre quando rejeitamos incorretamente
uma hipdétese nula verdadeira. Por exemplo, concluir que um novo medica-
mento é eficaz quando ndo o é, seria um erro do Tipo I. Este tipo de erro pode
levar a uma falsa confianga em tratamentos ou intervengoes ineficazes.

Por outro lado, um erro Tipo II, ou falso negativo, ocorre quando néo
conseguimos rejeitar uma hipétese nula falsa. Isto seria como nao reconhecer a
eficacia de um medicamento benéfico. Os erros do tipo II podem levar a perda
de oportunidades de intervengoes ou tratamentos benéficos.

O valor critico é o ponto de corte que determina a fronteira entre a regiao
onde rejeitamos a hipdtese nula (Hy) e a regidao onde nédo a rejeitamos, com base
no nivel de significdncia («) do teste. E calculado de modo que a probabilidade
de cometer um erro do Tipo I (rejeitar Hy quando Hy é verdadeira) seja igual
a a. Por exemplo, em um teste unilateral com nivel de significancia de 5% («
= 0.05), o valor critico na distribui¢do normal padrio seria aproximadamente
1.645. Se a estatistica de teste exceder este valor critico, rejeitamos Hy, caso
contrario, nao a rejeitamos.

Na pratica, os erros do tipo II tém uma relagdo inversa com o poder esta-
tistico. Alto poder estatistico terd baixo erro Tipo II.

O equilibrio entre esses erros é crucial. O nivel de significincia, muitas
vezes fixado em 0,05, ajuda a controlar a taxa de erros do Tipo I. No entanto,
a reducao dos erros do Tipo I pode aumentar a probabilidade de erros do Tipo
II. Assim, a andlise estatistica ndo consiste apenas na aplicacdo de uma férmula;
requer uma consideracdo cuidadosa do contexto, dos dados e das implica¢oes
potenciais de ambos os tipos de erros.

31Uma outra maneira de ver é a
seguinte: Ao vc sentir alguns sin-
tomas, a Hipétese nula é o status
quo: vocé estd saudavel. Entdo se
o teste de dengue da positivo, mas
vocé nao estd doente de fato — isto
é um falso positivo, ou seja o exame
nos leva a rejeitar a Hp. O caso
oposto é o falso negativo, na rea-
lidade vc tem dengue, mas o teste
dé4 negativo, ou seja, um falso ne-
gativo. &



320 teste apresentado na Secio

foi extraido de [15].

330 R possui pacotes, libraries
e datasets para auxiliar a comu-
nidade a aprender e ensinar. o
PlantGrowth é um dentre tantos.
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Curvas de Distribuicéo e Erros Tipo l e Tipo Il

[Valor Eriico

Distribuican

=

=L

Densidade

Erro Tifo I ErmoTipa |
(Nao/ejeitar HO quando H1 & verdadeira) / (Rejeitar HO quando HO & verdadeira)

Valores

Figura 9.3.1: duas curvas de distribui¢do de probabilidades, uma para a hipo6-
tese nula (Hy) e outra para a hipdtese alternativa (Hi). As dreas sombreadas
em vermelho e azul ilustram os erros do Tipo I e do Tipo II, respectivamente.

A programagio R, com seu conjunto abrangente de ferramentas estatisticas,
simplifica a aplicagdo de testes de hipoteses. Ele ndo apenas realiza os calculos
necessarios, mas também auxilia na visualizacao dos dados, o que pode fornecer
insights adicionais. Através do R, podemos executar com eficiéncia varios testes
de hipéteses, desde testes t simples até andlises mais complexas, tornando-o
uma, ferramenta inestimavel tanto para estatisticos quanto para pesquisadors
de dados.

Em resumo, o teste de hipoteses é um método, que se observado com rigor
e correcao, suporta a decisdo dentro de fatores repetiveis. Requer uma com-
preensao de conceitos estatisticos como hipdteses nulas e alternativas, valores
p e os tipos de erros que podem ocorrer.

9.3.1 Teste de Hip6tese — Um Exemplo Pratico

Nesta secao, demonstraremos como conduzir um teste de hipétese@ no ‘R com
um conjunto de dados do mundo real. Exploraremos o conjunto de dados
PlantGrowt}ﬂ incluido no ‘R, que contém dados sobre plantas em diferentes
condigoes de crescimento. Nosso objetivo serd determinar se hd uma diferenca
estatisticamente significativa no crescimento das plantas entre dois grupos de
tratamento.

Formulagao da Hipdtese:

A hipétese nula (Hp) é a manutengdo do status quo, ou seja, afirma que nao
hé diferenca no crescimento médio das plantas entre os dois grupos. A hipdtese
alternativa (H7) postula que existe uma diferenca significativa.
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Conduzindo o Teste de Hipdtese:
Precisamos descobrir o nimeros de grupos do dataset e em seguida aplicar de
um teste t para comparar os pesos médios das plantas entre dois dos grupos
que se quer comparar. Este teste é apropriado para comparar as médias de
dois grupos independentes.

Passo 1: instalar os pacotes apropriados ver Listagem @

>install.packages ("easystats")
>library(easystats)

Listagem 9.1: comando para instalar e carregar a bibliotrca easystat.

Passo 2: exibicao da estrutura e sumario dos dados, ver Listagem

> head (PlantGrowth)
weight group

1 4.17 ctrl

2 5.568 ctrl

3 5.18 ctrl

4 6.11 ctrl

5 4.50 ctrl

6 4.61 ctrl

> summary (PlantGrowth)
weight group

Min. :3.590 ctrl:10
1st Qu.:4.550 trtl1:10
Median :5.155 trt2:10
Mean :5.073

3rd Qu.:5.530

Max . :6.310

Listagem 9.2: comando para exibi¢ao da estrutura e sumério do dataframe no
R.

Passo 4: formulando as hipoteses e conduzindo o teste da hipdtese.

Nossa hipétese nula (Hy) afirma que nao hé diferenca no crescimento médio
das plantas entre os dois grupos (status quo). A hipétese alternativa (H;)
postula que existe uma diferenca significativa. E aplicacao do test@ t, para
comparar os pesos médios das plantas entre dois dos grupos. Este teste é
apropriado para comparar as médias de dois grupos independentes.

> result <- t.test(weight ~ group,

> data = PlantGrowth,

> subset = group %in% c("ctrl", "trti"))
Listagem 9.3: aplicagao do test ¢ para comparacdao do subgrupo (ctrl e trtl)
no “R.

Na Listagem weight é a varidvel de interesse (dependente) e group é a
varidvel que define os grupos (a varidvel independente). E a comparagio deve
se dar entre o grupo de controle e um segundo que queremos avaliar.

Passo 5: avaliacao dos resultados, ver Listagem [9.4]

> report(result)

340 teste t é empregado para
comparar as médias de dois grupos
e determinar se elas sdo significati-
vamente diferentes uma da outra.
O teste t é baseado na distribui-
cdo t de Student e é especialmente
atil quando as amostras sdo peque-
nas e a variancia é desconhecida. E
amostras independentes sdo aque-
las em que as observagoes de uma
amostra ndo tém qualquer relagio
com as observagdes da outra amos-
tra.
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Effect sizes were labelled following Cohen (1988) recommendations.

The Welch Two Sample t-test testing the difference of weight by group
(mean in group ctrl = 5.03, mean in group trtl = 4.66) suggests that
the effect is positive, statistically not significant, and

medium (difference = 0.37, 95% CI [-0.29, 1.03], t(16.52) = 1.19,

p = 0.250; Cohen d = 0.59, 95% CI [-0.41,1.56])

Listagem 9.4: apresentacao dos resultados.

A fungéo result gera um relatorio teste t, incluindo a estimativa, o inter-

valo de confianca e o valor p.

Interpretando e visualizando os Resultados A saida da funcdo de relatério

nos dird se a diferenga nas médias é estatisticamente significativa. Um valor
p menor que 0,05 geralmente indica que a diferenca é significativa, e podemos
rejeitar a hipotese nula em favor da alternativa. No entanto, se o valor p for
maior que 0,05, ndo temos evidéncias suficientes para rejeitar a hipdtese nula.

De modo que, olhando para nossos resultados, podemos avaliar que hd uma

certa diferenca na medida que estamos verificando, mas de acordo com o valor
de p alto, nos habilita a dizer que essa diferenga pode ser simplesmente uma

35Significancia Estatistica: questdo de acaso, ndo sendo estatisticamente significativa E Acompanhar a

se o valor p é menor que o nivel traducdo grafica do resultaddf?| na Figura O cédigo estd na Listagem
de significAncia escolhido (por 97

exemplo, 0,05), rejeitamos a
hipétese nula em favor da hipétese
alternativa, indicando que a dife-
renga observada é estatisticamente;
significativa. A
5

Nao Significancia Estatis—;
tica: se o valor p é maior que or
nivel de significadncia, ndo rejeita-
mos a hipétese nula, indicando que
ndo hé evidéncias suficientes para
afirmar que a diferenca observada
¢é estatisticamente significativa.

36Explore Antes de Testar:
Familiarize-se com seu conjunto de
dados antes de realizar testes de hi-
poétese.
Verifique as Assuncgdes: Cada
teste estatistico tem suposigoes
(como normalidade, independéncia
ou variancia igual).
Escolha o Teste Correto: di-
ferentes testes sao projetados para
diferentes tipos de dados e objeti-
vos. Por exemplo, use um teste t
para comparar médias, testes qui-
quadrado para dados categoéricos
e ANOVA para comparar mais de
dois grupos.
Considere Opg¢oes Nao Para-
métricas: Se seus dados ndo aten-
derem as suposic¢oes dos testes pa-
ramétricos (s@o normais?).

37Que tal como exercicio tentar
verificar o par ctrl e trt2?

>library (ggplot2)
>ggplot (PlantGrowth, aes(x = group, y = weight)) +
geom_boxplot () +
theme_minimal () +

labs(title = "Crescimento das Plantas por Grupo de Tratamento",
x = "Grupo",
y = "Peso")

Listagem 9.5: apresenta os resultados em forma grafica.

E possivel concluir que os grupos ctrl e trtl realmente ndo tém grande

diferenca, seus intervalos superam um ao outrﬂ
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Figura 9.3.2: o bozplot exibe a média, a mediana, os quartis e possiveis outliers.

9.4 PODER ESTATISTICO E DETERMINAQAO DO TAMANHO DA AMOS-
TRA

Embora os pesquisadores compreendam a importancia da anélise estatistica,
um numero significativo de investigadores admite que lhes falta conhecimento
adequado sobre conceitos e principios estatisticos [16]. De modo que inten-
cionalmente ou nao, os pesquisadores tendem a tirar conclusoes que podem
nao ser suportadas pelos dados reais do estudo, muitas vezes devido ao uso
inadequado de ferramentas estatisticag®|

Embora existam diversos erros estatisticos potenciais que podem ocorrer em
qualquer tipo de pesquisa cientifica, observou-se que as fontes de erro mudaram
devido ao uso de softwares dedicados que facilitam a estatistica nos tltimos
anos. Uma sintese dos principais erros estatisticos frequentemente encontrados
em estudos cientificos é fornecida abaixo:

o Hipétese falha e/ou inadequada.

o Falta de uma condigdo/grupo de controle adequado,
e Viés de espectro.

e Supervalorizacao dos resultados da analise.

o Correlagoes espurias.

38Essa Secdo foi fortemente ba-
seada no trabalho publicado em
[17].
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e Tamanho de amostra inadequado.

o p-hacking (i.e., adigdo de novas covaridveis post hoc para tornar os valores
de p significativos).

o Interpretagio excessiva de resultados limitados ou insignificantes (subje-
tivismo).

» Confusdo (intencionais ou ndo) entre correlacdes, relagdes e causagoes.
e Modelos de regressao defeituosos.
e Confusao entre p-value e significAncia estatistica.

o Apresentacio inadequada dos resultados e efeitos (tabelas, graficos e fi-
guras erroneos).

9.4.1 Como estes termos se relacionam

Esse conceito é tdo importante que, se vocé nao estiver claro entendimento ou
tiver, no maximo, uma compreensao vaga, entdo vocé precisa aperfeicoar sua
compreensao antes de interpretar qualquer dado estatistico que faca inferéncias
sobre pardmetros populacionais. Em vez de um argumento tedrico longo e
prolongado, vamos direto ao ponto e resumimos a questao com algo que vocé
deve sempre ter em mente ao interpretar testes de significincia:

Dado até mesmo o menor tamanho de efeito na amostra, com um tamanho
de amostra suficientemente grande, a rejeicao da hipdtese nula é suficientemente
garantida para qualquer teste estatistico que tivermos em mente.

O problema, no entanto, é que é totalmente possivel obter o infame p < 0,05
mesmo em circunstancias onde a medida do tamanho do efeito é extremamente
pequeno. E como isso ocorre?

Pode ocorrer de algumas maneiras, mas de longe a maneira mais comum ¢é
quando o tamanho da amostra é grande. Por exemplo, uma diferenca média na
amostra de um grupo de controle versus um grupo experimental, independente-
mente de quao pequena essa diferenca possa ser, pode se tornar estatisticamente
significativa se o tamanho da amostra for grande o suficiente.

Portanto, suponha que nossa conclusao esta baseada numa diferenca entre
a média de um evento entre dois grupos e encontremos uma diferenca média
na amostra de 0,00001 entre os escores de bem-estar daqueles tratados com
terapia cognitiva versus terapia comportamental em algum experimento. Vocé
teria que concordar que a diferenca é insignificante, é trivial. E extremamente
pequena a ponto de quase ser invisivel. No entanto, com um tamanho de
amostra grande o suficiente, pode-se obter p < 0,05 e rejeitar a hipétese nula
de néo diferenca na populagdo da qual os dados foram retirados! E, embora
esse fato ndo seja alarmante em um nivel tedrico (ou seja, faz perfeito sentido
para os teéricos).
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Entéo, cuidado ao tirar conclusoes substantivas de uma “diferenga real” com
base apenas nos valores de p. Encontrar p < 0,05 nao é exatamente efeito cien-
tifico, um senso de “sucesso” para o seu experimento. Agora demonstraremos
esse efeito com um exemplo muito simples.

9.4.2 Como surge o p < 0,057

Exemplos simples sdo mais simples... Suponha que vocé é um psicélogo que
cuja hipotese é que a implementagdao de um novo programa para estudantes do
ensino médio terd o efeito de melhorar as notas de um teste. Para simplificar,
suponha que a média de todos os estudantes nesse teste seja igual a 100. Ou
seja, p = 100, onde p é a média populacional. Se o seu programa for eficaz,
vocé esperaria mostrar uma média superior a 100 para aqueles que participam
do seu programa. Ou seja, sua hipdtese alternativa é que g # 100, ou mais
especificamente, p > 100. Para ajudar a avaliar sua teoria, vocé seleciona
aleatoriamente 100 estudantes do estado e os inscreve no programa de 3 meses.
Entéo, ao final desse periodo, eles sdo submetidos a uma bateria de realizacéo
padronizada. Suponha que a média de realizagdo da amostra seja 101. Ou seja,
gy = 101. O que vocé acha do resultado?

Esquega qualquer estatistica por um momento. Vocé acha que o resultado
¢é impressionante? Provavelmente ndo, porque a média da amostra é apenas
uma unidade diferente da média populacional. Ou seja, 101 — 100 = 1. Esse
é um resultado impressionante? Provavelmente ndo, e se ndo realizarmos ne-
nhuma inferéncia estatistica, provavelmente concluiremos simplesmente que te-
mos evidéncias insuficientes para pensar que o programa € eficaz. Afinal, se
fosse eficaz, provavelmente esperariamos uma diferenca muito maior, digamos
de 5 a 10 pontos, talvez mais. Mas a amostra resultou em 101, o que esta
muito préximo do que esperarfamos sob a hipdtese nula (lembre-se de que a
expectativa sob a nula era 100).

Vocé escolhe avaliar seu resultado para significincia estatistica de qualquer
forma e, apds calcular o desvio padrao na amostra como sendo igual a 10, vocé
calcula o t—statistiﬂ resultante na Equagao

g—po 101-100 1

t= - = 0 =-=1 (2)
Vn V100

O t-statistic = 1 e, quando avaliada com 99 graus de liberdad€1§|7 o valor
mostra seus resultados como sendo estatisticamente nao significativo. Por-
tanto, vocé nao rejeita a hipétese nula nao pode ser rejeitada. Ou seja, vocé
tem evidéncias insuficientes para rejeitar p = 100. Nesse caso, o teste de signi-
ficancia mais ou menos concorda com sua intuicao cientifica de que o programa
nao é eficaz. Ou seja, vocé nao rejeitou a hipdtese nula, obteve um p — value
relativamente alto (Ver Listagem , e tudo isso converge com a percepgao
de que nao ha nenhum efeito cientifico.

# Definir a estatistica t e os graus de liberdade

390 teste t é um método esta-
tistico utilizado para comparar as
médias de dois grupos e determinar
se elas sdo significativamente dife-
rentes entre si. Ele é especialmente
atil quando se tem um tamanho de
amostra pequeno e a variancia po-
pulacional é desconhecida. O valor
resultante é entdo comparado com
uma distribui¢do t de Student com
n — 1 graus de liberdade para de-
terminar a significAncia estatistica.

40Teste t e graus de liber-
dade: para um teste t, os graus
de liberdade (df) s@o calculados
com base no tamanho da amostra.
No caso de um teste t para uma
média de uma amostra, os graus
de liberdade sdo geralmente iguais
ao tamanho da amostra menos um
(n—1).
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>t_statistic <- 1
>degrees_freedom <- 99

# Calcular o p-valor para um teste bicaudal
>p_value <- 2 x pt(-abs(t_statistic), df = degrees_freedom)

# Imprimir o p-valor
>print (p_value)
[1] 0.3197485

Listagem 9.6: calculo do p-value a partir do teste t-statistic.

Em outras palavras, o programa nao funciona, e tudo estd bem, vocé pode
seguir para outro experimento ou tentar algo que possa funcionar.

Agora, considere o mesmo estudo acima, exceto que, em vez de testar uma
amostra de 100 estudantes, vocé decidiu testar uma amostra de 500. No en-
tanto, a diferenca nas médias permaneceu a mesma, assim como o desvio pa-
drao. O novo célculo para ¢t pode ser acompanhado na Equagao 77:

g—po 101-100 1

p=¥ R =2.22 (3)
= SIN 0.45

Observe que t saiu muito maior desta vez, mesmo que a diferencga entre as
médias no numerador tenha permanecido exatamente a mesma. Ou seja, note
que a diferenca entre as médias ainda ¢é igual a 1 ponto. Este t particular de
2,22, se avaliado para significAncia estatistica, atenderia ao critério de 0,05.
Portanto, a hipétese nula seria rejeitada, e vocé poderia dizer que encontrou
evidéncias de uma diferenca nas médias! Assim, vocé estaria completamente
honesto ao fazer uma declaragdo conclusiva como:

Rejeitamos a hipdtese nula de que a média do programa p € igual a 100
e concluimos que nao €. O resultado € estatisticamente significativo em p =
0.02 < 0.05.

Embora a declaracdo acima seja tecnicamente correta, ela estd sujeita a
mal-entendidos se alguém nao compreender primeiro a composi¢ao de um teste
de significancia e as influéncias sobre o que torna um p-value pequeno. Como
vimos, um aumento no tamanho da amostra, tudo o mais constante (por exem-
plo, a diferenga nas médias permanece a mesma), tem o efeito de virtualmente
garantir que, em algum momento, a hipdtese nula serd rejeitada.

Mas, é claro, esse nao foi o motivo do estudo. O estudo foi feito para
verificar se o seu programa resultou em um aumento aprecidavel na média. O
fato de ter obtido p < 0,05 ndo deve impressionar. O que deve impressionar ou
nao, é o tamanho do efeito, que, como veremos, nao é suscetivel a flutuagoes
no tamanho da amostra como ¢ o teste de significancia.

9.4.3 Tamanho do Efeito e o d de Cohen

Lembre-se de que mencionamos anteriormente que os tamanhos de efeito, em
esséncia, nos fornecem uma medida do ”que aconteceu”em nosso estudo ou
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experimento. Eles sdo uma medida do efeito cientifico. E, enquanto o teste de
significdncia é sensivel ao tamanho da amostra, os tamanhos de efeito sdo menos
sensiveis. No minimo, eles nao sdo simplesmente uma fungdo do tamanho da
amostra. A medida que se coleta uma amostra maior, o tamanho do efeito
pode ou ndo aumentar, enquanto para o teste de significancia, o valor de z,
t ou F' (ou qualquer que seja a estatistica inferencial que se estd calculando
para o estudo em questdo) é praticamente garantido de aumentar em valor.
No nosso exemplo acima, o de uma diferenca de médias, uma medida comum
de tamanho de efeito é calcular a diferenca nas médias e dividir pelo desvio
padrao. Ou seja, calculamos na Equacgao

g =l _ o1 —100] _

0.1
o 10

(4)

onde ¥ é a média da amostra experimental, pg é a média sob a hipdtese
nula, e o0 é o desvio padrao da populagdo, ou uma estimativa dele na forma
de s se ndo tivermos o valor real. Tecnicamente, como § estd servindo como a
estimativa de p, o numerador é mais precisamente representado como p — .
No entanto, notando § em vez de p nos lembra de onde estamos obtendo essa
média. Essa medida de tamanho de efeito ¢ referida como d de Cohen™] na
literatura cientifica. E uma diferenca padronizada e a padronizacio ocorre
dividindo § — po por o.

Segundo todas os calculos, incluindo as diretrizes originais de Cohen para
0 que constitui um tamanho de efeito pequeno (0,2), médio (0,5) ou grande
(0,8), um valor de 0,1 é bastante pequeno. Note que o valor de d ndo é sujeito
a flutuagdes como é o p-value com o aumento no tamanho da amostra. Ou seja,
se aumentassemos o tamanho da amostra, o no denominador pode aumentar ou
diminuir. Isso é diferente do erro padrao da média apresentado anteriormente,
para o qual um aumento no tamanho da amostra quase certamente faria o erro
padrao diminuir, o que significaria que a estatistica do teste resultante seria
maior, levando a mais rejeicdes da hipotese nula. Os tamanhos de efeito nao
aumentam automaticamente simplesmente porque se esta usando uma amostra
maior. J& o p-value tipicamente diminui & medida que o tamanho da amostra
aumenta.

9.4.3.1 O Veredito Final do Teste de Significincia

Os testes de significincia da hipétese nula tém seu lugar na ciéncia, mas de-
vem ser usados com uma compreensao aguda do que os p-values podem e nao
podem fornecer ao pesquisador. A despeito do mau uso, ainda sdo tteis, pois
fornecem uma medida de suporte inferencial para a descoberta cientifica, mas.
Como discutimos, para fazer qualquer declaracao de efeito, é necessario calcu-
lar o tamanho do efeito. Enquanto os p-valores podem indicar se o suporte
inferencial é justificado, o que em si é importante, os tamanhos de efeito nos
dao uma nog¢ao do grau em que a variavel independente explica a varidncia

410 d de Cohen é uma medida
de tamanho de efeito que expressa
a diferenca entre duas médias pa-
dronizada pelo desvio padrao. Ele
é calculado como a diferenca entre
a média da amostra e a média da
populacdo sob a hipdtese nula, di-
vidida pelo desvio padrdao da po-
pulagao. Os valores de d de Cohen
sdo geralmente interpretados con-
forme as diretrizes de Cohen: 0.2
indica um efeito pequeno, 0.5 in-
dica um efeito médio, e 0.8 indica
um efeito grande.



42FEsta  Segdo foi fortemente
apoiada no trabalho publicado em
[18].
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na variavel dependente, ou uma noc¢ao da magnitude da associagdo encontrada
entre as varidveis no experimento ou estudo.

9.4.4 Poder Estatistico e o Tamanho da Amostra

leia https://www.remesh.ai/resources/how-to-calculate-sample-size

A anélise de poder estatistico nos permite determinar o tamanho da amos-
tra necessario para detectar um efeito de um determinado tamanho com um
grau de confianga especificado. E por outro lado, permite-nos determinar a pro-
babilidade de detectar um efeito de um determinado tamanho com um nivel de
confianca dado, sob restrigcoes de tamanho da amostra. Se a probabilidade for
inaceitavelmente baixa, seria prudente alterar ou abandonar o experimentﬂ
As seguintes quatro quantidades tém uma relacdo intima:

e Tamanho da amostra
o Tamanho do efeito

o Nivel de significAncia = p = «, ou seja (Erro Tipo I), isto é, a probabili-
dade de encontrar um efeito que nao esta presente.

e Poder = 1 —p = S, ou seja (Erro Tipo II), isto é, a probabilidade de
encontrar um efeito que esté presente

Dado qualquer trés, podemos determinar o quarto.

A Figura|9.4.1] mostra os valores «, 3, e os tipos de erro, o poder estatistico
associado sera analisado em seguida.

O pacote pwr implementa a andlise de poder com o indice d de Cohen,
suas principais fun¢bes sdo mostradas na Tabela [7] e em seguida uma breve
explicacao do emprego de cada.

A fungdo pwr.2p.test realiza o cdlculo do poder estatistico para comparar
duas proporgdes com tamanhos de amostra iguais. Esta funcdo determina o
tamanho da amostra necessaria para detectar uma diferenga especifica entre
duas proporgoes populacionais.

A funcdo pwr.2p2n.test é usada para calcular o poder estatistico ao com-
parar duas proporgoes com tamanhos de amostra desiguais. Isso permite uma
analise mais flexivel quando as amostras de comparagdo nao tém o mesmo
nimero de observagoes.

A funcdo pwr.anova.test calcula o poder estatistico para uma ANOVA
unifatorial balanceada. Este teste é empregado para avaliar se existem diferen-
cas significativas entre as médias de trés ou mais grupos.

A funcdo pwr.chisq.test realiza o cédlculo do poder estatistico para o
teste qui-quadrado. Este teste é utilizado para examinar a independéncia en-
tre variaveis categoricas ou a adequagdao de um modelo teérico as observagoes
empiricas.
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Curvas de Distribuicao e Erros Tipo l e Tipo Il
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Figura 9.4.1: duas curvas de distribuigdo de probabilidades, uma para a hipo6-
tese nula (Hy) e outra para a hipdtese alternativa (H;). As dreas sombreadas
vermelho e azul ilustram os erros do Tipo I e do Tipo I, a e B respectivamente.

Funcéo Aplicagoes

pwr.2p.test duas proporgoes (n igual)

pwr.2p2n.test duas proporg¢des (n desigual)

pwr.anova.test ANOVA unifatorial balanceada
pwr.chisq.test teste qui-quadrado

pwr.f2.test modelo linear geral

pwr.p.test propor¢ao (uma amostra)

pwr.r.test correlagdo

pwr.t.test testes t (uma amostra, duas amostras, pareado)
pwr.t2n.test teste t (duas amostras com n desigual)

Tabela 7: algumas fungoes do “‘Rassociadas ao pwr e suas aplicagoes.

A funcio pwr.f2.test é utilizada no cilculo do poder estatistico para mo-
delos lineares gerais. Este teste avalia a magnitude dos efeitos das varidveis
independentes sobre a variavel dependente em um modelo de regressao.

A funcdo pwr.p.test calcula o poder estatistico para propor¢oes em uma

amostra Unica.

E til para determinar se a proporgdo observada em uma

amostra difere significativamente de uma proporcao hipotética.

A fungdo pwr.r.test realiza o calculo do poder estatistico para correlagao.
Este teste avalia a forca e a direcdo da relagdo linear entre duas varidveis

continuas.



43Um teste t pareado, tam-
bém conhecido como teste t de
amostras pareadas, ¢ um tipo de
teste estatistico usado para compa-
rar as médias de dois conjuntos de
dados que estdo emparelhados de
alguma forma. Isso significa que
cada observacdo em um conjunto
de dados esta diretamente relaci-
onada ou emparelhada com uma
observacdo no outro conjunto de
dados. Exemplos comuns de da-
dos emparelhados incluem medi-
coes antes e depois de um trata-
mento no mesmo grupo de indivi-
duos.

Figura 9.4.2: relagdo entre
intervalo de confianca, valor
critico z e desvio padrao.
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A fungdo pwr.t.test calcula o poder estatistico para testes t em uma
amostra, duas amostras e amostras pareadas. Este teste é utilizado para com-
parar médias e determinar se ha diferencas significativas entre os grupos ou
condigoes.

A funcgdo pwr.t2n.test calcula o poder estatistico para testes t em duas
amostras com tamanhos desiguais. Esta fung@o é 1util quando se comparam
médias de dois grupos com diferentes ntimeros de observacoes.

9.4.4.1 Testes t e d de Cohen
Para o teste t, que empregamos na Secao [9.4.2 use a seguintes fungoes:

pwr.t.test(n=, d=, sig.level=, power=, type= c("sample_1",
"sample_2", "paired"))

onde n é o tamanho da amostra, d é o tamanho do efeito, e type indica um
teste t de duas amostras, uma amostra ou pareadd™}

Se vocé tiver tamanhos de amostra desiguais, use:
pwr.t2n.test(nl=, n2=, d=, sig.level=, power=)

onde nl e n2 sao os tamanhos das amostras.

Para testes t, o tamanho do efeito é avaliado pelo d de Cohen Cohen sugere
que valores de d de 0.2, 0.5 e 0.8 representam tamanhos de efeito pequenos,
médios e grandes, respectivamente, acompanhe a Figura 9.7

9.4.4.2 Determinagao do Tamanho da amostra

Para garantir que um teste t tenha poder estatistico suficiente, é essencial de-
terminar o tamanho da amostra necessario. O poder do teste é a probabilidade
de rejeitar a hipotese nula quando ela é falsa, e depende de varios fatores, in-
cluindo o tamanho do efeito, o nivel de significincia e o tamanho da amostra.

Formula Geral

A férmula bésica para calcular o tamanho da amostra n necessario para um
teste t é derivada das férmulas de poder de teste e envolve a resolugao de n na
equacao de poder. Para um teste t de duas amostras, é dada pela Equacao

L <Za/2d+ ZQ)Q 5)

onde:

e n é o tamanho da amostra necessario para cada grupo,
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* Zgyy2 € o valor critico da distribuigao normal correspondente ao nivel de
significAncia « (por exemplo, 1,96 para 95% de confianca — Figura[9.4.2)).

e Zg é o valor critico da distribuicdo normal correspondente ao poder do
teste 1 — B (por exemplo, 0,84 para 80% de poder).

e d é o tamanho do efeito (d de Cohen), que é uma medida da magnitude
da diferencga entre as médias dos grupos.

Exemplo Pratico Usando R Para calcular o tamanho da amostra neces-
sario em R, podemos usar a funcido pwr.t.test da biblioteca pwr. Suponha
que desejamos calcular o tamanho da amostra necessario para um teste t de
duas amostras com um tamanho de efeito d = 0.75 (ver Figura um nivel
de significancia de 0.05 e um poder de 0.80. Ver Listagem [0.7]

# install.packages ("pwr")
>library (pwr)

N

)

# Definir os parémetros

>d <- 0.75 # Tamanho do efeito
>sig.level <- 0.05 # Nivel de significéncia
>power <- 0.80 # Poder desejado

# Calcular o tamanho da amostra
>result <- pwr.t.test(d = d, sig.level = sig.level, power = power,
type = "two.sample", alternative = "greater")

# Exibir o resultado
>print (result)

Two-sample t test power calculation

n = 22.69033

d = 0.75

sig.level = 0.05
power = 0.8
alternative = greater

NOTE: n is number in *each* group
Listagem 9.7: cédlculo do tamanho da amostra, dados os pardmetros restantes.

O resultado da fungdo pwr.t.test incluird o tamanho da amostra neces-
sario para cada grupo no teste t de duas amostras, dado o tamanho do efeito,
o nivel de significancia e o poder especificados.

Interpretacao do Resultado: Este resultado indica que, com um tamanho
de amostra maior que 22 em cada grupo, um tamanho de efeito de 0.75, um
nivel de significancia de 0.05 e assumindo uma hipotese alternativa unicaudal
(greater - na linha 21), o teste tem 80% de chance de detectar um efeito real,
caso ele exista.

B Cohen'sd = 0.2

50 60 70 80 90 100 110 120

B Cohen'sd = 0.5

50 6 70 80 90 100 110 120

= Cohen'sd = 0.8

50 60 70 80 90 100 110 120

Figura 9.4.3: interpretacgao
geométrica do d de

Cohen. Fonte:  https:
//scientificallysound.
org/2017/07/27/

cohens-d-how-interpretation/.


https://scientificallysound.org/2017/07/27/cohens-d-how-interpretation/
https://scientificallysound.org/2017/07/27/cohens-d-how-interpretation/
https://scientificallysound.org/2017/07/27/cohens-d-how-interpretation/
https://scientificallysound.org/2017/07/27/cohens-d-how-interpretation/

44 A Secio seus exemplos e
gréaficos, embora refeitos pelo autor
com uma biblioteca mais moderna,
foram baseados no trabalho publi-
cado em [I9].

45Em notagdo matematica, le-
tras maidsculas denotam varidveis
aleatérias ou conjuntos de dados:
— Y representa a varidvel resposta
como um conjunto de observagoes.
- X1,Xag,...,Xp representam as
varidveis preditoras como conjun-
tos de observagoes.
Na préatica, o intercepto (Bp) re-
presenta o ponto onde a linha de
regressao cruza o eixo y no grafico
de disperséo.
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10 Construcao e Estimativa de Modelos

Um objetivo comum para o desenvolvimento de um modelo é prever qual serd
o valor de saida de um sistema para conjunto de valores de entrada. A ideia
é discutir como desenvolver o modelo, como avaliar até que ponto o modelo
criado se ajusta aos dados e como interpretar os resultado@

Suponha que medimos o desempenho de varios dispositivos computacionais.
Podemos organizar as n x k medigoes, mostradas na Tabela [8) Como medimos
o desempenho de n dispositivos diferentes, obteremos n linhas na tabela. Cada
linha é chamada de “observacao tnica”.

Tabela 8: Um exemplo em que queremos prever o desempenho de novos siste-
mas n+ 1,n+ 2 e n+ 3 usando o medido anteriormente resultados dos outros
n sistemas [19].

System Clock (MHz) Cache (kB) Transistors (M) Output Performance

1 1500 64 2 98

2 2000 128 2.5 134

i

n 1750 32 4.5 113
n+1 2500 256 2.8 ?
n+2 1560 128 1.8 ?
n+3 900 64 1.5 ?

O objetivo da modelagem é usar essas k medidas independentes para deter-
minar uma funcdo f, que descreva as relagoes entre os parametros de entrada
e a saida, por exemplo desempenho = f(clock, cache,transistors). Um dito
modelo de regressao pode assumir qualquer forma. Nos restringiremos a uma
funcdo que é uma combinagdo linear (regressao linear) dos pardmetros de en-
trada. Mas note que, embora a fungdo seja linear, os pardmetros em si nao
precisam ser lineares.

10.1 A REGRESSAO LINEAR SIMPLES - SLR

A regressao linear é um método estatistico utilizado para modelar a relacéo
entre uma varidvel dependente (resposta) e uma ou mais varidveis indepen-
dentes (preditores). A equagdo da regressio linear multipla pode ser expressa
da seguinte form

Y =080+ 50X+ oXo+---+ B X, +e¢ (6)

onde:

e Y & a varidvel resposta (dependente).
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o X1, Xs,..., X, s80 as varidveis preditoras (independentes).

e [y € o intercepto.

° 517ﬂ2a"'

ditoras.

, Bp sdo os coeficientes de regressdo associados as variaveis pre-

e € é 0 erro, que captura a variagdo nao explicada pelo modelo.

Os coeficientes de regressao (f3;) sao estimados de forma a minimizar a soma
dos quadrados dos residuos (diferenca entre os valores observados e os valores
preditos pelo modelo).

min
Bo,B1,---,8

S - )2

Pi=1

(7)

onde Y; é o valor predito pelo modelo para a i-ésima observacao.

O primeiro passo no processo de modelagem com um tnico preditor (re-
gressao linear simples - SLR) é determinar se parece haver uma relagdo entre
o preditor e o valor de saida. Com base no conhecimento sobre projeto de
dispositivos computacionais, sabemos que a frequéncia do clock influencia for-
temente o desempenho do sistema. De forma que é esperada uma correlacao
entre o desempenho do processador @ e sua frequéncia de clock.

Int2000

3000~ 7

2000- .

Desempenho

1000-

2000 3000

Clock

1000

Figura 10.1.1: Um gréfico de dispersao do desempenho dos processadores que
testamos usando o benchmark Int2000 versus a frequéncia do clock.

460 Integer Component of
SPEC CPU2000, cujo grafico estd
apresentado na Figura [10.1.2| é
uma parte do conjunto de bench-
marks desenvolvido pela Standard
Performance Evaluation Corpora-
tion (SPEC) para avaliar o desem-
penho de CPUs em tarefas que en-
volvem célculos inteiros, é um con-
junto de testes de desempenho de
sistemas de computagio, testa cal-
culos com inteiros e ponto flutuan-
tes.
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A vardvel independente neste caso é o clock e a varidvel dependente é o
desempenho. Se sobrepusermos uma linha reta a este grafico de dispersao,
vemos que ha uma aparente relagdo entre o preditor (a frequéncia do clock)
e a salda (o desempenho). O grafico ainda mostra que esta relagdo nao é
perfeitamente linear. A medida que a frequéncia do clock aumenta, vemos
uma maior espalhamento em valores de desempenho. Nosso préximo passo
é desenvolver uma regressao modelo que nos ajudard a quantificar o grau de
linearidade na relagdo entre a saida e o preditor.

Int2000

3000- T

2000 -

Desempenho

1000 -

1000 2000 3000
Clock

Figura 10.1.2: o modelo de regressao linear simples (em azul) sobreposto aos

dados da Figura [10.1.1

As informacoes que obtemos digitando o comando int00.1m alguns valores
bésicos do modelo, mas nao nos diz nada sobre as qualidades do modelo.

> summary (int00.1m)

Call:
Im(formula = perf ~ clock, data = int00.dat)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-634.61 -276.17 -30.83 75.38 1299.52

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 51.78709 53.31513 0.971 0.332
clock 0.58635 0.02697 21.741 <2e-16 **x

Signif. codes: 0 ‘xxx’ 0.001 ‘x%’ 0.01 ‘x> 0.056 . 0.1 ¢ ’ 1
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Residual standard error: 396.1 on 254 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6505, Adjusted R-squared: 0.6491
F-statistic: 472.7 on 1 and 254 DF, p-value: < 2.2e-16

Listagem 10.1: apresentacao dos resultados do comando summary (int00.1m).

10.1.1 Analise dos Resultados da Regressao Linear

Primeiramente vamos dissecar os valores dos residuos.

Residuos:
¢ Min: -634.61
o 1Q: -276.17

¢ Mediana: -30.83
e 3Q: 75.38
¢ Max: 1299.52

Esses valores indicam a distribui¢iao dos residuos. A mediana (-30.83) pro-
xima de de zero (em comparagio ao valor maximo 1299.52) sugere que os resi-
duos estao aproximadamente balanceados em torno de zero, o que é um bom
sinal. No entanto, a diferenca entre os valores minimo e méaximo é bastante
grande, indicando a presenca de outliers.

Coeficientes:

¢ Residual standard error: 396.1 on 254 degrees of freedom
o Multiple R-squared: 0.6505,

¢ Adjusted R-squared: 0.6491

o F-statistic: 472.7 on 1 and 254 DF,

o p-value < 2.2e-16

O valor de R-quadrado indica que aproximadamente 65.05% da variagao no
desempenho pode ser explicada pela variagdo no clock. Isso sugere um bom
ajuste do modelo, mas ainda hd 34.95% da variacao que nao é explicada pelo
modelo linear.

No contexto de um modelo de regressao linear, o F-value é uma medida
estatistica que testa a significancia global do modelo. Ele é usado para avaliar
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se existe uma relacao linear entre a variavel dependente e as variaveis indepen-
dentes no modelo.

Os graus de liberdade (DF, do inglés Degrees of Freedom) sdo importantes
para o calculo do F-value. No caso “1 and 254 DF”, o primeiro ntimero (1)
representa os graus de liberdade do numerador, que correspondem ao nimero
de varidveis independentes no modelo (neste caso, apenas uma varidvel inde-
pendente: clock). O segundo nimero (254) representa os graus de liberdade
do denominador, que sdo baseados no nimero de observagées menos o nimero
de pardmetros estimados (neste caso, 256 observagoes menos 2 pardmetros: o
intercepto e a inclinagdo).

Um F-value alto e um p-value muito baixo indicam que o modelo de regres-
sdo linear é estatisticamente significativo e que a varidvel independente (clock)
estd fortemente associada & varidvel dependente (desempenho).

Em resumo:

e O modelo de regressao linear sugere uma forte relacdo entre a frequéncia
de clock e a performance do processador.

e O coeficiente do clock é altamente significativo, indicando que aumen-
tos na frequéncia de clock estdo fortemente associados a aumentos na
performance.

¢ A mediana dos residuos préxima de zero sugere um bom ajuste, embora a
presenca de outliers (valores minimos e maximos distantes) possa indicar
a necessidade de verificar a presenca de pontos atipicos ou considerar
modelos mais complexos.

e O R-quadrado de 65.05% indica que o modelo explica uma parte signifi-
cativa da variagdo na performance, mas hé espago para melhorias.

10.1.2 Analise dos Residuos

A fungdo summary () fornece uma quantidade substancial de informagoes para
nos ajudar a avaliar o ajuste de um modelo de regressao aos dados utiliza-
dos para desenvolvé-lo. Para aprofundar a andlise da qualidade do modelo,
precisamos examinar informacoes adicionais sobre os valores observados em
comparagao com os valores previstos pelo modelo. Em particular, a andlise de
residuos examina esses valores residuais para entender melhor a qualidade do
modelo.

Lembre-se de que o valor residual é a diferenga entre o valor medido real
e o valor que a linha de regressao ajustada prevé para aquele ponto de dados
correspondente. Valores residuais maiores que zero significam que o modelo de
regressao previu um valor muito pequeno em comparac¢ao com o valor medido
real, e valores negativos indicam que o modelo previu um valor muito grande.
Um modelo que se ajusta bem aos dados tenderia a superestimar e subestimar
os valores com a mesma frequéncia. Assim, ao que parece a primeira vista, dado
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Residuos vs Valores Ajustados

1000+

500~

Residuos

1000 1500 2000

Valores Ajustados
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Figura 10.1.3: Os valores residuais versus os valores de saida do modelo SLR
desenvolvido usando os dados do Int2000.

a conformacédo geométrica dos pontos em torno da reta ajustada, se plotarmos
os valores residuais, esperariamos vé-los distribuidos normalmente em torno de
zero para um modelo bem ajustado.

Neste grafico da Figura vemos que os residuos tendem a aumentar
conforme nos movemos para a direita. Além disso, os residuos nao estao uni-
formemente dispersos acima e abaixo de zero. No geral, esse grafico nos diz
que usar o clock como tnico preditor no modelo de regressdao ndo explica sufi-
cientemente ou totalmente os dados. Em geral, se vocé observar qualquer tipo
de tendéncia ou padrao claro nos residuos, provavelmente precisara gerar um
modelo melhor. Isso ndo significa que nosso modelo de regressao linear simples
seja inutil. Significa apenas que podemos construir um modelo que produza
valores residuais mais ajustados e melhores previsoes.

Outro teste dos residuos utiliza o grafico quauntil—quantiﬁ]7 ou Q-Q plot.
Anteriormente, dissemos que, se o modelo se ajustasse bem aos dados, espe-
rarfamos que os residuos fossem distribuidos normalmente (Gaussianamente)
em torno de uma média de zero. O Q-Q plot fornece uma boa indicagao visual
de se os residuos do modelo sdo distribuidos normalmente. As chamadas de
funcdo a seguir geram o Q-Q plot mostrado na Figura

Se os residuos fossem normalmente distribuidos, esperariamos que os pontos
plotados nesta figura seguissem uma linha reta. No entanto, com nosso modelo,
vemos que as extremidades divergem consideravelmente dessa linha. Esse com-
portamento indica que os residuos nao sao normalmente distribuidos. A forma

470  grifico Q-Q (Quantil-
Quantil) é uma ferramenta
diagnostica usada para comparar
a distribuigdo dos residuos de um
modelo de regressdo com uma
distribui¢do tedrica, normalmente
a distribui¢do normal
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Grafico Q-Q dos Residuos

000- — Cauda direita mais pesada
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Quantis Teéricos

Figura 10.1.4: grafico Q-Q para o modelo de regressdo linear com os dados do
Int2000.

como as caudas se desviam da linha de referéncia pode indicar como os residuos
observados se desviam do esperado caso fossem normalmente distribuidos.

Na verdade, este grafico sugere que a cauda direita da distribuigdo é “mais
pesada’do que o esperado de uma distribuigdo normal e que a cauda esquerda
¢é “mais leve”do que o esperado. Esse padrao é indicativo de uma distribuicao
enviesada a direita. Este teste confirma ainda mais que usar apenas o clock
como preditor no modelo é insuficiente para explicar os dados.

Residuos vs Valores Ajustados Grafico Q-Q dos Residuos

1000 o

Residuos

Quantis Observados

50

0
Quantis Teéricos

Alavancagem vs Residuos Padronizados

Residuos Padronizados

Raiz da |Residuos Padronizados|

50 1000 1500 2000 0oos 0010 0015 0020
Valores Ajustados Alavancagem

Figura 10.1.5: graficos de analise mais profunda dos residuos e sua possivel
normalidade.

Dos 4 graficos apresentados na Figura [10.1.5| os dois primeiros ja foram
explicados anteriormente. Os outros serao explicados a seguir.
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O grafico “Scale-location”é uma maneira alternativa de visualizar os resi-
duos em relacao aos valores ajustados do modelo de regressao linear. Nesse gra-
fico, os residuos sao padronizados e depois transformados pela raiz quadrada.
Isso essencialmente dobra os residuos e pode ajudar a encontrar padrdes nos
residuos.

O grafico de Residuos vs Alavancagem pode ser usado para identificar pos-
siveis outliers. Neste cendrio, nao ha outliers.

Ja o grafico apresentadﬂ na Figura |10.1.6| serve de comparacdo com a
situagdo estudada até aqui, jA que ele mostra um cenario onde o modelo se
ajusta bem ao comportamento da varidvel dependente.

(a) Um modelo de regressdo linear ba-

sico ajustado para uma precisdo pro-
xima de 90%, para comparagiao com a que realmente hé outliers, para compa-

Figura @ racdo Figura @

Figura 10.1.6: as Figuras (a) e (b) devem ser empregadas como comparagao
em contraste com as Figuras [[0.1.3]e

(b) Um gréfico de alavancagem para evi-
denciar os outliers em um cenario em

10.1.3 Regressiao Linear Miltipla

Um modelo de regressao linear multipla é uma generalizagdo da SLR discutido
na Sec¢ao Possui k variaveis com a forma:

Y = ag+ a1x1 + asxs + ...apxk,

(8)

onde os valores de x; sdo as entradas do sistema, os coeficientes a; sdo os
parametros do modelo calculados a partir dos dados medidos, e § é um valor
previsto pelo modelo. De modo geral todas as andlise feitas na Secédo [10.1
se aplicam neste modelo mais genérico. Da mesma forma para desenvolver
este tipo de modelo de regressdo linear miltipla (MLR), devemos selecionar
cuidadosamente os preditores especificos para cada modelo.

Antes de iniciar o desenvolvimento do modelo, é 1til ter uma nocao visual
do os relacionamentos dentro dos dados. Podemos fazer isso facilmente com o
seguinte chamada de fungéﬂ presente na Listagem m

>pairs(int00.dat, gap=0.5)

Listagem 10.2: comando para chamar a fungdo que mostra um panorama geral
das correlacoes entre as métricas do int2000

48Bom, esse curso é sobre vi-
sualizacdo de dados, e os grafi-
cos unidos desta maneira na Fi-
gura dificulta sua visualiza-
cdo em detalhes. Mas eles foram
unidos assim sobretudo por uma
questao didatica, mas estao em for-
mato vetorial, de modo que para
aumentar a visibilidade das legen-
das e pontos, basta aplicar o zoom.
O que contorna a dificuldade inicial
de visualizar detalhes.

49Desta, vez preferimos néo usar
o pacote ggplot pois para essa
quantidade de graficos ficar intele-
givel, é necessario uma visualiza-
¢do meno poluida possivel. Use o
zoom para maiores detalhes.



50Como exercicio para o ban-
gald: tente encontrar o L2cache X
Transistors e explicar.

5lResista a ideia de incluir to-
das as variaveis disponiveis nos da-
dos como preditores, por achar ser
melhor muita informac¢do que nao
ter informagao suficiente.

520 coeficiente de determina-
cdo R? é uma métrica em andlise
de regressdo, que fornece uma me-
dida quantitativa da qualidade do
ajuste do modelo aos dados obser-
vados. E a razdo entre a variabi-
lidade explicada pelo modelo e a
variabilidade total (varia de 0 a 1).
De modo que quanto mais préximo
de 1, mais melhor este se ajusta aos
dados reais.
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Figura 10.1.7: todas as comparagdes das métricas aos pares para o data frame
Int2000.

A funcao apresentada na Listagem produz o grafico mostrado na Figura
.Este técnica fornece uma comparacao pareada de todos os dados do data
frame int00.dat.

Como exemplo para entender como ler este grafico, localize o terceiro frame
da primeierfra linha: é o grafico de dispersao clock x nper f. Ja o terceiro bloco
da segunda linha é o grafico de dispersao clock x perf.

Observe que existe uma aparente correlagdo linear perfeita entre perf e
nperf. Esse relacionamento ocorre né a toa, nperf é um simples redimensiona-
mento de perf]

10.1.4 Identificando Bons Preditores

O segundo passo no desenvolvimento do modelo MLR, apés entender o pa-
norama geral das correlagdo par-a-par das métricas é identificar os possiveis
preditores que poderiamos incluir no modelo. Para refinar o primeiro modelo.
Vamos tentar manter as coisas simples. Assim, devemos usar o menor na-
mero de preditores necessarios para fornecer boas previsdes. Além disso, usar
muitos preditores ou preditores redundantes incorporam o ruido aleatério nos
dados no modelo. Preditores redundantes ou desnecessarios também podem
levar a instabilidades numéricas no cédlculo dos coeficientes.

De modo que devemos encontrar um equilibrio entre incluir poucos e muitos
preditores. Um modelo com poucos preditores pode produzir previsoes tenden-
ciosas. Por outro lado, adicionar mais preditores ao modelo sempre farda com
que o Valor R? aument Acompanhe na Figura como se comporta o
R? em modelos bem ajustados e fracamente ajustados.

O R? ajustado tenta compensar o comportamento do R? regular alterando
seu valor de acordo com o niimero de pardmetros estimados (geralmente o nui-
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Dispersao com RA2 = 0.07 Dispersao com RA2 = 0.89

100-

Figura 10.1.8: dois graficos comparando um modelo que se ajusta bem, O
coeficiente de determinacio R? e outro com R? préximo de 0.

mero de preditores incluindo o interceptor). Esse ajuste nos ajuda a determinar
se a adi¢do de um preditor melhora o ajuste do modelo ou se é simplesmente
uma melhor modelagem do ruido

Diferenca entre R?> Ajustado e R?> Regular

O R? regular e o R? ajustado sdo métricas usadas para avaliar a qualidade
de um modelo de regressdo, mas tém diferencas importante

SSR

2— J
R =1- 0 9)

Limitacdo do R? Regular: sempre aumenta ou, no minimo, permanece o
mesmo quando novos preditores sao adicionados ao modelo, independentemente
de esses preditores realmente melhorarem o modelo. Isso pode levar a inclusao
de preditores irrelevantes que apenas modelam o ruido.

SSR
2 _ n—p—1
Rajustado =1- SST (10)

n—1

onde n é o nimero de observagoes e p € o nimero de preditoreﬂ no modelo.

Beneficio: o R? ajustado oferece uma medida mais realista do quio bem o
modelo se ajusta aos dados, especialmente quando ha muitos preditores. Ajuda
a determinar se a adi¢do de um novo preditor realmente melhora o modelo ou
se apenas estd capturando ruido.

Assim o R? ajustado é uma métrica mais confidvel quando se lida com
modelos de regressdo com muitos preditores, pois ele ajusta para o ntimero de

530 R? regular mede a propor-

cdo da variabilidade total da varia-
vel dependente que é explicada pe-
las varidveis independentes no mo-
delo.
O R? ajustado tenta corrigir a ten-
déncia do R? regular de aumentar
com a adicdo de preditores, ajus-
tando seu valor de acordo com o
namero de preditores no modelo.
Ele leva em consideragdo o nimero
de preditores e o nimero de obser-
vagoes, penalizando a inclusdo de
preditores irrelevantes.

54Exemplo:

¢ No modelo com Poucos
Preditores: R? regular e
R? ajustado podem ser se-
melhantes, pois ha poucos
preditores e ambos medem
quio bem o modelo explica
a variabilidade.

¢ No modelo com Mui-
tos Preditores: Adici-
onar caracteristicas irrele-
vantes (como a cor dos ca-
bos ou a poténcia das fontes
de alimentagdo) pode au-
mentar o R? regular porque
ele sempre aumenta com
mais preditores. O R? ajus-
tado, no entanto, pode di-
minuir ou aumentar muito
pouco se esses novos predi-
tores ndo melhorarem real-

T T T T



55Deixo para vocés acompanhar
os autores [19] nessa tarefa, vamos
falar um pouco em sala desta ana-
lise, mas ndo vamos nos estender
aqui.

56 A0 usar ambos os predito-
res, linear e nao linear, explora-
remos tanto as relagbes lineares
quanto ndo lineares entre o tama-
nho do cache e o desempenho do
sistema. Isso permite que o modelo
de regressao capture de forma mais
completa as complexidades da re-
lacdo entre os preditores e a varia-
vel dependente, resultando em um
modelo mais robusto e preciso.
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preditores e evita a falsa impressdo de melhora no modelo ao capturar ruido.
Lembre-se de que o objetivo é usar o menor nimero possivel de preditores,
enquanto ainda produza um modelo que explica bem os dados.

Um bom comego é exibir os nomes de todas as colunas e tentar obter in-
formagdes sobre seu contetido e sua influéncia no comportamento da variavel
independente. Ver Tabela [0]

Tabela 9: colunas do Data Frame original.

Nomes das Colunas

nperf perf
clock threads
cores TDP
transistors  dieSize
voltage  featureSize
channel  FO4delay
Llicache  Lldcache
L2cache L3cache

Processo de Eliminagao de Preditores:

Quase todos os possiveis preditores restantes parecem potencialmente uteis
para o nosso modelo, entao os mantemos disponiveis como preditores potenciais

por enquantﬂ

Além de excluir algumas varidveis aparentemente intiteis (como TDP - ver
nota. Também devemos considerar, por exemplo, que os termos individuais
podem ser nao lineares, como a;x;?, onde p ndo precisa ser igual a um. Essa
flexibilidade nos permite incluir poténcias adicionais das variaveis individuais.
Devemos incluir esses termos nao lineares, porém, apenas se tivermos alguma
razdo fisica forte para suspeitar que a saida possa ser uma fungdo nao linear
de uma determinada entrada.

Alguns estudos [20] sugerem que as taxas de falhas de cache (cache miss)
sdo aproximadamente proporcionais a raiz quadrada do tamanho do cache.
Consequentemente, incluiremos termos para a raiz quadrada, entdo (p = 1/2)
de cada tamanho de cache como possiveis preditores. Também devemos incluir
termos de primeiro grau (p = 1) de cada tamanho de cache como possiveis
preditoreﬂ

Notamos ainda que apenas algumas das entradas no data frame int00.dat
incluem valores para o cache L3 (usando summary(int00.dat)), entdo deci-
dimos excluir o tamanho do cache L3 como um preditor potencial. Explorar
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esse tipo de conhecimento especifico do dominio ao selecionar preditores pode
ajudar a produzir modelos melhores do que aplicar cegamente o processo de
desenvolvimento de modelos.

Mais ainda, se mantivermos L3 como um preditor, apenas observacoes onde
esse valor nao esté ausente serao incluidas no modelo, reduzindo o tamanho do
conjunto de dados de 256 para 10 sistema@

A lista final de preditores potenciais que disponibilizaremos para o pro-
cesso de desenvolvimento do modelo é mostrada na Tabela

Tabela 10: Colunas do Data Frame que escolhemos.

Nomes das Colunas

clock threads

cores Transistors

dieSize  /Llicache

voltage  featureSize
channel  FOd4delay
Llicache  Lldcache

L2cache +/Lldcache
V' L2cache

Eliminacao Retroativa:

Usaremos um processo chamado eliminagdo retroativa (backward elimina-
tion) [21] para ajudar a decidir quais preditores manter e quais excluir. Na eli-
minagao retroativa, depois dos passos ja trilhados, usamos a fungdo summary ()
para encontrar o p-value de cada preditor. Para preditores cuja contribuicao
ou inclinagdo é préxima de zero (com base na estimativa e no erro padrao),
consideraremos a remoc¢ao do termo. Um valor p grande significa que a chance
de observar o t-estatistico (razdo entre a estimativa e o erro padrao), assumindo
que a inclinagdo ou estimativa é zero, é bastante provavel com base no acaso,
indicando que o parametro nao esta contribuindo para o ajuste do modelo.

Se esse valor for maior que nosso limite predeterminado, removemos esse
preditor do modelo e ajustamos outro modelo excluindo esse parametro. Um
limite tipico para manter preditores em um modelo é p = 0,05, o que significa
que ha pelo menos 95% de chance de que o preditor seja significativo. Um
limite de p = 0, 10 também néo é incomum. Embora um limite especifico possa
ser usado para determinar se um valor p é “grande”, pode haver razbdes para
manter um termo no modelo se um valor p for apenas ligeiramente maior que
os critérios. Repetimos esse processo até que os valores p de todos os preditores
restantes no modelo estejam abaixo do nosso limite.

57Verifique os NAs no resultado
do comando summary(int00.dat)



58Naturalmente hs diferentes
abordagens: como regressao passo
a passo, sele¢do automatizada e ou-

tras. Pesquise!

W N =

w
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Observe que a eliminagdo retroativa ndo é a tinica abordagem para o desen-
volvimento de modelos de regressdao. Uma abordagem complementar é a sele¢ao
direta. Nesta abordagem, adicionamos sucessivamente preditores potenciais ao
modelo de regressao, desde que seus valores de p no modelo computado per-
manegam abaixo do

Se esse valor for maior do que nosso limite predeterminado, removemos esse
preditor do modelo excluimos esse pardmetro. Um limite tipico para manter
preditores em um modelo é p = 0,05, significando que hé pelo menos 95% de
chance de que o preditor seja significativo. Um limite de p = 0, 10 também néo
é incomum. Embora um limite especifico possa ser usado para determinar se
um valor p é “grande”, pode haver razoes para manter um termo no modelo se
o valor p for apenas ligeiramente maior que o critério.

Note que a eliminacao retroativa nao é unica abordagem possivel. Uma
abordagem complementar é a selegdo adiante (forward selection). Nessa abor-
dagem, adicionamos sucessivamente preditores potenciais ao modelo de regres-
sdo enquanto seus valores p permanecerem abaixo do limite. Esse processo
segue até que todos os preditores tenham sido testadoﬁ

Todas essas abordagens tém suas vantagens e desvantagens, seus apoiadores
e detratores. Eu prefiro o processo de eliminagdo para tras porque geralmente
é facil determinar qual pardmetro devemos remover em cada etapa do processo.
Determinar qual pardmetro tentar em cada etapa é mais dificil com a selegao
para frente. A eliminagdo para tras tem uma vantagem adicional, na medida em
que varios parametros juntos podem ter melhor poder preditivo do que qualquer
subconjunto desses parametros. Como resultado, o processo de eliminagao para
tras é mais provavel de incluir esses parametros como um grupo no modelo final
do que o processo de selecao para frente.

Backward Elimination - Mao na Massa:

A chamada de fungdo na Listagem [10.3] atribui o resultado do objeto de
modelo linear & variavel int00.1m.full onde .full é adicionado para indicar
que o modelo inclui todos os preditores possiveis.

int00.1m.full <- lm(nperf ~ clock + threads + cores + transistors
+ dieSize + voltage + featureSize + channel + F04delay

+ Llicache + sqgrt(Llicache) + Lldcache + sqgrt(Lldcache)

+ L2cache + sqrt(L2cache), data=int00.dat)

Listagem 10.3: atribui o resultado do objeto de modelo linear a variavel
int00.1m.full.

O comando summary(int00.1m.full) nos fornece informagoes detalhadas
sobre este novo modelo com mais preditores, apresentadas na Listagem [10.4]
sobre o modelo linear que acabamos de criar:

> summary (int00.1lm.full)
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Call:

Im(formula = nperf ~ clock + threads + cores + transistors +

dieSize + voltage + featureSize + channel + FO04delay + Llicache +

sqrt(Llicache) + Lidcache + sqrt(Lldcache) + L2cache + sqrt(
L2cache),

data = int00.dat)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-10.804 -2.702 0.000 2.285 9.809

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) -2.108e+01 7.852e+01 -0.268 0.78927
clock 2.605e-02 1.671e-03 15.594 < 2e-16 **x*
threads -2.346e+00 2.089e+00 -1.123 0.26596
cores 2.246e+00 1.782e+00 1.260 0.21235
transistors -5.580e-03 1.388e-02 -0.402 0.68897
dieSize 1.021e-02 1.746e-02 0.585 0.56084
voltage -2.623e+01 7.698e+00 -3.408 0.00117 =*x*
featureSize 3.101e+01 1.122e+02 0.276 0.78324
channel 9.496e+01 5.945e+02 0.160 0.87361
FO4delay -1.765e-02 1.600e+00 -0.011 0.99123
Lilicache 1.102e+02 4.206e+01 2.619 0.01111 =
sqrt(Llicache) -7.390e+02 2.980e+02 -2.480 0.01593 =*
Lidcache -1.114e+02 4.019e+01 -2.771 0.00739 x*x*
sqrt (Lldcache) 7.492e+02 2.739e+02 2.735 0.00815 *x*
L2cache -9.684e-03 1.745e-03 -5.550 6.57e-07 *x*x
sqrt (L2cache) 1.221e+00 2.425e-01 5.034 4.54e-06 *x*x
Signif. codes: 0 ‘x**’> 0.001 ‘xx’ 0.01 ‘%’ 0.05 ‘. 0.1 ¢ > 1

Residual standard error: 4.632 on 61 degrees of freedom
(179 observations deleted due to missingness)

Multiple R-squared: 0.9652, Adjusted R-squared: 0.9566
F-statistic: 112.8 on 15 and 61 DF, p-value: < 2.2e-16

Listagem 10.4: resultado do comando summary(int00.1m.full).

Ao analisar os residuos do modelo, observa-se que eles estao equilibrados
em torno de uma mediana de valor zero, o que é desejavel. No entanto, nota-se
que 179 observagoes foram excluidas devido a valores ausentes (indica que, das
linhas no Data Frame original int00.dat, 179 linhas foram removidas por que
eram NA). Esses valores ausentes levaram o ‘R a remover automaticamente
essas linhas ao calcular o modelo linear. A desvantagem dessa remocao auto-
matica é que nao sabemos de que varidveis os dados estdo faltando, nem se ha
uma razao sistematica para a auséncia desses valores. Isso também torna os
valores de RZ-ajustado ndo comparaveis entre os modelos, pois pressupde-se
que as mesmas observacoes sao usadas em ambos os modelos comparados.

O namero total de observagdes no modelo é igual ao nimero de graus de
liberdad@ restantes (61 neste caso)m

Os valores de R? e R?-ajustado sdo relativamente préximos de um, indi-
cando que o modelo explica bem os valores de desempenho (nperf) ou esses

59Importante uma pausa aqui
para rever a definicdo de Graus de
liberdade. A mais simples que eu
encontrei é a que diz que graus
de liberdade podem ser entendidos
pelo tamanho da amostra n me-
nos o nimeros de estimadores (va-
ridveis ou preditores) mais o inter-
cepto B, gl=n—p—1

60Bom, e de onde surgiu o 617
Dado n — p, onde n é o nimero to-
tal de observagbes e p. No nosso
caso, o numero total de observa-
¢bes (256)apds a remocdo das 179
observagdes ausentes, sobraram 77.
O modelo tem 15 preditores mais o
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altos valores de R?-ajustado (ver nota podem apenas indicar que o modelo
estd bom em modelar o ruido nas medigoes (oufit).

Para continuar desenvolvendo o modelo, aplicamos o procedimento de elimi-
nacao retroativa identificando do preditor com o maior valor p, que é FO/delay
com um valor p de 0.99123, excedendo o limite de p = 0.05. Podemos usar a
funcdo update () para eliminar um preditor especifico e recomputar o modelo
em um tunico passo, indicando que o preditor FO4delay deve ser removido e o
novo modelo serd chamado de int00.1m.2.

Podemos usar a funcdo update() para eliminar um determinado preditor
e recalcular o modelo em uma Unica etapa. A notacdo “ .. 7 significa que a
fun¢do update () deve manter os lados esquerdo e direito do modelo iguais. Ao
incluir “ - FO4delay 7, instamos a funcao a remover esse preditor do modelo. O
data frame int00.Jm.2 serd nosso segundo modelo, passos a seguir na Listagem
[10.5]

> int00.1m.2 <- update(int00.lm.full, .~. - FO04delay, data =
+ int00.dat)
> summary (int00.1m.2)

Call:

Im(formula = nperf ~ clock + threads + cores + transistors +

dieSize + voltage + featureSize + channel + Liicache + sqrt(
Liicache) +

Lidcache + sqrt(Lidcache) + L2cache + sqrt(L2cache), data = int00
.dat)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-10.795 -2.714 0.000 2.283 9.809

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) -2.088e+01 7.584e+01 -0.275 0.783983
clock 2.604e-02 1.563e-03 16.662 < 2e-16 **x*
threads -2.345e+00 2.070e+00 -1.133 0.261641
cores 2.248e+00 1.759e+00 1.278 0.206080
transistors -5.556e-03 1.359e-02 -0.409 0.684020
dieSize 1.013e-02 1.571e-02 0.645 0.521488
voltage -2.626e+01 7.302e+00 -3.596 0.000642 *x*x*
featureSize 3.104e+01 1.113e+02 0.279 0.781232
channel 8.855e+01 1.218e+02 0.727 0.469815
Liicache 1.103e+02 4.041e+01 2.729 0.008257 *x*
sqrt (Llicache) -7.398e+02 2.866e+02 -2.581 0.012230 *
Lidcache -1.115e+02 3.859e+01 -2.889 0.005311 *x*
sqrt(Lldcache) 7.500e+02 2.632e+02 2.849 0.005937 =*x*
L2cache -9.693e-03 1.494e-03 -6.488 1.64e-08 **x*
sqrt (L2cache) 1.222e+00 1.975e-01 6.189 5.33e-08 *x**
Signif. codes: 0 ‘x**’> 0.001 ‘x*’ 0.01 ‘*’> 0.05 ‘. 0.1 ¢ > 1

Residual standard error: 4.594 on 62 degrees of freedom
(179 observations deleted due to missingness)

Multiple R-squared: 0.9652, Adjusted R-squared: 0.9573
F-statistic: 122.8 on 14 and 62 DF, p-value: < 2.2e-16
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Listagem 10.5: resultado do comando summary (int00.1m.2), apds a remocao
do preditor FO/4delay.

Bom, a ideia por tras deste processo é seguir removendo o préximo potencial
preditor com o maior valor p, cque tenha excedido nosso limite predeterminado,
neste caso featureSize = (.781232. Se continuarmos aplicando a técnica de
eliminacao para o valores p maiores que 0.05, finalmente chegaremos ao seguinte
modelo para o nperf estimado, mostrado na equagéﬂ

n]?@?f = —58.22 4+ 0.02482 - clock + 2.397 - cores — 23.58 - voltage

= +139.9 - channel + 87.03 - Llicache — 576.8 - v/ Llicache
—89.03 - Lldcache + 598 - V' L1dcache — 0.008621 - L2cache
+1.085 - VL2cache

(11)

Valores Observados vs Preditos de nperf
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Figura 10.1.9: valores nperf medido versus nperf estimado com os novos pre-
ditores na escala 0 a 100 adimensional.

Analisando a Figura vemos a linha vermelha tracejada, que repre-
senta a linha de identidade, onde os valores observados seriam iguais aos valores
preditos (y = ). Os pontos bem préximos a essa linha indicam um bom ajuste
do modelo.

61 embrando que os preditores
L3cache e TDP, foram removidos
antes até da primeira eliminagao,
mesmo sem avaliacdo do p-value.



62Bom, parece que tudo deu
certo, mas nem sempre é as-
sim...Veremos adiante

63Novamente, essa andlise deve
ser necessariamente comparada
com analise similar feita sobre a Fi-

gura [[015
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O intercepto f = —58.22 ndo é diretamente observavel no grafico dos va-
lores observados vs preditos. A importancia do intercepto é mais relevante no
contexto da férmula do modelo, mas seu valor nao se reflete diretamente na
escala do grafico, que é baseada nos valores observados e preditos.

Quanto aos valores extremos e outliers, ha visualmente poucos, uma andlise
mais profunda dos residuos pode nos subsidiar com maiores detalhed®?}

Ultimas anélises sobre a MLR:

Se os carissimos fizeram o trabalho de casa, devem ter observado que o
numero de graus de liberdade em cada modelo subsequente aumenta a medida
que os preditores sdo excluidos (ver notas|60|e , como esperado. Em alguns
casos, o nimero de graus de liberdade aumenta em mais de um quando apenas
um unico preditor é eliminado do modelo e aumenta em mais de um porque
aumentam o nimero de observagdes descartadas (NA).

Observe também que, a medida que os preditores diminuem do modelo, os
valores de R? ficam muito préximos de 0,965. No entanto, o valor de R?ajustado
tende a aumentar ligeiramente com cada preditor descartado. FEste aumento,
embora pequeno, indica que o modelo com menos preditores e mais graus de li-
berdade tende a explicar os dados um pouco melhor do que o modelo anterior,
que tinha mais um preditor. E possivel que essas mudancas sejam simples-
mente devidas a flutuagoes aleatérias. No entanto, é bom ver um comportando
esperado. teste F (F-test) compara o modelo atual a um modelo com um pre-
ditor a menos. Se o modelo atual for melhor que o modelo reduzido, o valor p
serd decrescente. No nosso caso com os resultados e dada a ordem de grandeza
(10716), este teste ndo nos ajuda particularmente a discriminar claramente a
melhora entre modelos.

Analise dos Residuos do Modelo Final:

Além da anélise visual presente na Figura que claramente mostra
uma correlacdo positiva forte, precisamos aplicar um pouco mais de rigor que
a apenas uma inspecao visual. Os dados que obteremos aqui servirdo para
comparar com os dados presentes na analise da Figura

A anélise dos residuos da ultima MLR@ mostrada na Equacao |11 produz o
painel de graficos mostrado na Figura No grafico Residuos vs Valores
Ajustados, vemos que os residuos parecem estar uniformemente espalhados em
torno de zero. Nao hé quaisquer padroes 6bvios que nos levem a pensar que os
residuos nao de mostram bem comportados. Consequentemente, este grafico
nao nos dé razao para acreditar que produzimos um modelo pobre.

No grafico Q-Q da Figura 4.2, vemos que os residuos seguem aproximada-
mente a linha indicada. Neste gréafico, podemos ver um pouco mais de padrao
e algumas nao linearidades 6bvias, o que nos leva a ser um pouco mais cau-
telosos ao concluir que os residuos sdo normalmente distribuidos. Mas um ou
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Residuos vs Valores Ajustados Gréfico Q-Q dos Residuos

Residuos

Quantis Observados

is it 4 s i :
Quantis Tedricos

o B

5
Valores Ajustados

Scale-location (Homocedasticidade) Alavancagem vs Residuos Padronizados

Residuos Padronizados

Raiz da [Residuos Padronizados|

50 s 02 04 s o
Valores Ajustados Alavancagem

Figura 10.1.10: graficos de analise mais profunda dos residuos da MLR.

dois pontos que se desviem apenas ligeiramente dos valores esperados, nada
excessivamente preocupante. Assim, ndo devemos rejeitar o modelo baseado
neste teste, mas os resultados devem servir como um lembrete de que todos os
modelos sao imperfeitos.

10.1.5 Quando nem Tudo Vai Bem

Como ja chamei atengado na nota As vezes, quando tentamos desenvolver um
modelo utilizando o processo de eliminagao retroativa, obtemos resultados que
nao parecem fazer sentido. Por exemplo, vamos tentar desenvolver um modelo
de regressao linear multipla para os dados Int1992 usando este processo. Como
antes, comecamos por incluir todos os potenciais preditores da Tabela veja
os comandos presente na Listagem [10.6

int92.1m.full <- lm(nperf ~ clock + threads + cores +
transistors + dieSize + voltage + featureSize + channel +
FO4delay + Llicache + sqrt(Llicache) + Lldcache +
sqrt(Lldcache) + L2cache + sqrt(L2cache), data=int92.dat)
> summary(int92.1m.full)

Call:

Im(formula = nperf ~ clock + threads + cores + transistors +

dieSize + voltage + featureSize + channel + FO04delay + Llicache +

sqrt(Llicache) + Lidcache + sqrt(Lldcache) + L2cache + sqrt(
L2cache),

data = int92.dat)

Residuals:
14 15 16 17 18 19
0.4096 1.3957 -2.3612 0.1498 -1.5513 1.9575

Coefficients: (14 not defined because of singularities)
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -25.93278 6.56141 -3.952 0.0168 *
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640 Problema da Singularidade:
uma matriz é considerada singular
se ela ndo possui uma inversa. No
nosso caso, : o niumero de observa-
¢Oes é menor que o nimero de pre-
ditores, entdo a matriz X7 X néo
pode ser invertida. X é a matriz
de preditores.

65A férmula para encontrar os
preditores pode ser expressa tam-
bém assim y = X3+ ¢, ao invés dal
forma polinomial vista na Equacao,

Portanto é dai que surge o erro.
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clock 0.35422 0.02184 16.215 8.46e-05 **x*
threads NA NA NA NA
cores NA NA NA NA
transistors NA NA NA NA
dieSize NA NA NA NA
voltage NA NA NA NA
featureSize NA NA NA NA
channel NA NA NA NA
FO4delay NA NA NA NA
Lilicache NA NA NA NA
sqrt(Llicache) NA NA NA NA
Lidcache NA NA NA NA
sqrt (Lidcache) NA NA NA NA
L2cache NA NA NA NA
sqrt (L2cache) NA NA NA NA
Signif. codes: 0 ‘x%%’ 0.001 ‘x%’ 0.01 ‘*’> 0.05 ‘. 0.1 ¢ > 1

Residual standard error: 1.868 on 4 degrees of freedom
(72 observations deleted due to missingness)

Multiple R-squared: 0.985, Adjusted R-squared:
F-statistic: 262.9 on 1 and 4 DF, p-value: 8.463e-05

0.9813

Listagem 10.6: criando um modelo de regressao dos dados presentes em
int92.dat, e mostrando o seu sumaério.

Observe a quantidade de itens ausentes (NA) no data frame para cada en-
trada.Vé-se uma linha contendo uma mesnsagem que alerta que quatorze co-
eficientes “nao foram definidos devido a singularidades. ’@ Assim o ‘R néo
pode calcular um valor para esses coeficientes devido a algumas anomalias nos
dados. (ndo foi possivel inverter a matriz usada@
quadrados processo.)

na minimizagdo de minimos

O primeiro passo para resolver este problema é notar que 72 observagoes
estdo ausentes, deixando apenas quatro graus de liberdade. Aqui vamos se-
guir um caminho diferente dos autores em [I9]. Vamos usar a func¢io sum-
mary(int92.dat) para dar uma panoramica no data frame.

> summary (int92.dat)

nperf perf clock threads

Min. : 0.00 Min. 36.70 Min. : 48.00 Min. g1l
1st Qu.: 9.67 1st Qu.: 68.62 1st Qu.: 77.75 1st Qu.:1
Median 20.02 Median :102.81 Median :105.50 Median :1
Mean 26.53 Mean :124.29 Mean :134.92 Mean gl
3rd Qu.: 31.93 3rd Qu.:142.11 3rd Qu.:175.00 3rd Qu.:1
Max . :100.00 Max. :366.86 Max. :350.00 Max . g1l
TDP transistors dieSize voltage
Min. : 3.00 Min. : 0.580 Min. 76.0 Min. :2.285
1st Qu.:13.25 1st Qu.: 1.680 1st Qu.:164.0 1st Qu.:3.300
Median :29.00 Median 2.300 Median :196.0 Median :3.300
Mean :24.95 Mean : 3.248 Mean :209.5 Mean :3.492
3rd Qu.:33.00 3rd Qu.: 3.125 3rd Qu.:256.0 3rd Qu.:3.300
Max . :56.00 Max. :15.000 Max. 33510 Max . :5.000
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NA's :36 NA's 126 NA's $23 NA's 124
featureSize channel FO4delay Liicache
Min. :0.2900 Min. :0.2500 Min. ¢ 90 Min. 1.00
1st Qu.:0.5000 1st Qu.:0.5000 1st Qu.:180 1st Qu.: 8.00
Median :0.6000 Median :0.6000 Median :216 Median : 8.00
Mean :0.5995 Mean :0.5899 Mean :214 Mean : 13.87
3rd Qu.:0.7500 3rd Qu.:0.7500 3rd Qu.:270 3rd Qu.: 16.00
Max. :1.0000 Max. :1.0000 Max. :360 Max . :128.00
NA's 33 NA's 33 NA's 1S NA's gl
cores Lidcache L2cache L3cache
Min. gl Min. ¢ 0.00 Min. : 96.0 Min. : NA
1st Qu.:1 1st Qu.: 8.00 1st Qu.: 96.0 1st Qu.: NA
Median :1 Median : 8.00 Median : 96.0 Median : NA
Mean 01 Mean : 18.95 Mean :211.2 Mean :NaN
3rd Qu.:1 3rd Qu.: 16.00 3rd Qu.:256.0 3rd Qu.: NA
Max. gil Max. :256.00 Max . :512.0 Max . : NA
NA's 821l NA's 168 NA's 178

Listagem 10.7: sumario do dataframe int92.dat

Com muita cautela, podemos inferir que hé 78 linhas no data frame (mas é
bom conferir com nrow(). Temos!), de posse desta informacao, vamos buscar
anomalias que possam estar causando o problema das singularidades:

1. Nas colunas cores e threads, todos os dados tem valor 1.
2. A coluna L3cache estd com seus dados ausentes.

3. A coluna L2cache possui 68 NAs, com apensa 10 valores, é impossivel
conseguir 14 preditores.

Entao podemos descartar esses parametros para o nosso modelo, mas como
int92.lm.full ja havia partido do pressuposto que L3cache nao fazia parte dos
preditores desde o inicio. Nosso data frame reduzido (int92.1m.reduced.2)
serd o visto na Listagem [10.8

> int92.1m.full <- Im(nperf ~ clock + threads + cores +

+ transistors + dieSize + voltage + featureSize + channel +

+ FO4delay + Lilicache + sqrt(Liicache) + Lildcache +

+ sqrt(Lldcache) + L2cache + sqrt(L2cache), data=int92.dat)

> int92.1m.reduced.2 <- update(int92.1m.full, .~. - threads -
cores - L2cache - sqrt(L2cache) - L3cache - sqrt(L3cache), data=
int92.dat)

Listagem 10.8: criagao do primeiro modelo, seguido do reduzido, a partir do
dataframe int92.dat.

Acompanhe na Listagem o sumario do ultimo modelﬂ

> summary (int92.1m.reduced.2)

Call:

66Para o bangald fica a anlise
grafica.
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Im(formula = nperf ~ clock + transistors + dieSize + voltage +
featureSize + channel + FO4delay + Llicache + sqrt(Llicache) +
Lidcache + sqgrt(Lldcache), data = int92.dat)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-7.3233 -1.17566 0.2151 1.0157 8.0634

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) -58.51730 17.70879 -3.304 0.00278 *x*
clock 0.23444 0.01792 13.084 6.03e-13 **x*
transistors -0.32032 1.13593 -0.282 0.78018
dieSize 0.25550 0.04800 5.323 1.44e-05 **x
voltage 1.66368 1.61147 1.032 0.31139
featureSize 377.84287 69.85249 5.409 1.15e-05 ***
channel -493.84797 88.12198 -5.604 6.88e-06 **x
FO4delay 0.14082 0.08581 1.641 0.11283
Liicache 4.21569 1.74565 2.415 0.02307 *
sqrt(Llicache) -12.33773 7.76656 -1.589 0.12425
Lidcache -5.53450 2.10354 -2.631 0.01412 =
sqrt (Lidcache) 23.89764 7.98986 2.991 0.00602 *x*
Signif. codes: 0 ‘x*%’> 0.001 ‘x*’ 0.01 ‘*’> 0.05 ‘. 0.1 ¢ > 1

Residual standard error: 3.68 on 26 degrees of freedom

(40 observations deleted due to missingness)

Multiple R-squared: 0.985, Adjusted R-squared: 0.9786
F-statistic: 155 on 11 and 26 DF, p-value: < 2.2e-16

Listagem 10.9: resultado da funcdo summary() aplicada ao modelo
int92.1m.reduced.?2.

10.2 FAZENDO ESTIMATIVAS

Predicao é normalmente o objetivo principal para a construgdo de modelos de
regressao. O desenvolvedor do modelo deseja usar o modelo para estimar ou
prever a resposta do sistema se ele fosse operado com valores de entrada que
nunca estiveram realmente disponiveis em nenhum dos sistemas medidos. Por
exemplo, podemos querer usar o modelo que desenvolvemos usando o conjunto
de dados Int2000 para prever o desempenho de um novo processador com uma
frequéncia de clock, um tamanho de cache ou alguma outra combinagao de pa-
rametros que ndo existe no conjunto de dados. Ao inserir esta nova combinagao
de valores de parametros no modelo, podemos calcular o desempenho esperado
do novo processador.

10.2.1 Segregacao de Dados Para Testes e Treinamento.

Previamente dados disponiveis no data frame int00.dat para selecionar os pre-
ditores apropriados para incluir no modelo de regressao final. Como calculamos
o modelo para se ajustar a este conjunto de dados especifico,se empregarmos
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este mesmo conjunto de dados para testar as capacidades preditivas do mesmo
processador, obteriamos um resultado enviesado (ver Figura [10.1.9). Em vez
disso, devemos usar um conjunto de dados para treinar o modelo e outro con-
junto de dados para testa-lo.

A dificuldade deste processo de teste de trem é que precisamos de conjuntos
de dados semelhantes. Uma maneira padrao de encontrar esses dois conjuntos
de dados diferentes é para dividir os dados disponiveis em duas partes. Pega-
mos uma porcao aleatoria de tudo os dados disponiveis e chame-os de nosso
conjunto de treinamento. Usamos entao esta parte do os dados na fungdo lm()
para calcular os valores especificos do modelo coeficientes. Usamos a parte
restante dos dados como nosso conjunto de testes para veja quao bem o mo-
delo prevé os resultados, em comparacao com os dados deste teste. Para fins
de demonstracao, uma semente de niimero aleatério sera definida para que os
resultados serdo reproduziveis sempre. Na pratica, vocé provavelmente ird de-
seja resultados aleatorios verdadeiros e nao deseja definir uma semente. Uma
semente pode ser qualquer valor inteiro.

A dificuldade deste processo de teste é encontrar conjuntos de dados se-
melhantes. Uma maneira pratica de encontrar de lidar com este problema é
dividir os dados disponiveis em duas partes. Pegamos uma porcao aleatoriad
os dados disponiveis e use-os como conjunto de treinamento. Usamos entao
esta parte do os dados na fungao 1m() para calcular os valores especificos dos
coeficientes. A parte restante dos dados serd nosso conjunto de testes para ver
quao bem o modelo prevé os resultados, em comparagao com os dados deste
teste. Uma semente serd definida para que a escolha de cada conjunto seja

aleatoria m acompanhe na Listagem |10.10

set.seed (1234)

rows <- nrow(int00.dat)

f <- 0.5

upper _bound <- floor(f * rows)

permuted_int00.dat <- int00.dat[sample(rows),]
train.dat <- permuted_int00.dat[1:upper_bound,]
test.dat <- permuted_int00.dat[(upper_bound+1) :rows,]

VvV VV V V VYV

Listagem 10.10: sequéncia de operagoes para seguir divide o conjunto de dados
int00.dat em conjuntos de treinamento e teste.

A fungdo floor () arredonda o valor do argumento para o nimero inteiro
mais préximo. A linha: upper_bound <- floor(f * rows) atribui o niimero de
indice da linha do meio a varidvel upper_bound. A fung¢do sample () @retorna
uma permutagao dos inteiros entre 1 e n quando lhe damos o valor inteiro n
como argumento de entrada. Neste codigo, a expressdo sample (rows) retorna
um vetor que é uma permutacdo dos inteiros entre 1 e rows, onde rows é o
numero total de linhas no data frame int00.dat.

67Em muitos processos de mo-
delagem e andlise de dados, é co-
mum que um conjunto de dados
seja dividido aleatoriamente em
subconjuntos, como conjuntos de
treinamento e de teste. Essa divi-
sdo aleatoria pode resultar em di-
ferentes subconjuntos a cada exe-
cucao do cédigo, levando a resulta-
dos que podem variar ligeiramente.
Para contornar essa variagao e per-
mitir que os experimentos sejam
reproduziveis, utilizamos uma se-
mente de nimero aleatério.

68 A funcdo sample(rows) gera
uma permutagdo aleatdria dos in-
dices das linhas do conjunto de da-
dos int00.dat usando a semente
definida anteriormente, essa per-
mutacdo serd a mesma em todas
as execugdes do programa, garan-
tindo a reprodutibilidade. A per-
mutacao é entdo utilizada para re-
ordenar as linhas do conjunto de
dados, resultando nos respectivos
conjuntos.
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10.2.2 Treinos e Testes

Na Listagem |10.11| mostramos o calculo dos coeficientes do modelo de treina-
mento (train.dat) do modelo de regressdo. Na mesma Listagem, linha 4, A
funcdo predict () toma este novo modelo como um de seus argumentos.
>int00_new.lm <- Im(nperf ~ clock + cores + voltage + channel +
Liicache + sqrt(Llicache) + Lidcache + sqrt(Lldcache) +
L2cache + sqrt(L2cache), data = train.dat)

>predicted.dat <- predict(int0O_new.lm, newdata=test.dat)
>delta <- predicted.dat - test.dat$nperf

Listagem 10.11: calculo dos coeficientes do modelo de treinamento.

Definimos a diferenga entre o desempenho previsto e medido para cada
processador A; = predito; — medido;. A instruc¢do da Linha 5 calcula o vetor
desses valores i e atribui o vetor & varidavel delta .

A média dessas diferencas para n processadores diferentes é mostrada na
equagao [I2}
Z =

(12)

3|~
.tvj~
e

Um intervalo de confiancga calculado para esta média nos dard alguma indi-
cacao de quao bem o modelo treinado no conjunto de dados train.dat previu
o desempenho dos processadores no conjunto de dados test.dat. A funcéo
t.test () calcula um intervalo de confianca para o nivel de confianca desejado

para ¢ na Listagem |10.12 E

> t.test(delta, conf.level = 0.95)

One Sample t-test

data: delta

t = -1.0552, df = 41, p-value = 0.2975

alternative hypothesis: true mean is not equal to O
95 percent confidence interval:

-3.0825338 0.9668025

sample estimates:

mean of x

-1.057866

Listagem 10.12: célculo do intervalo de confianca de 95% para A.
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Se a previsao fosse perfeita, entdo A; = 0. SeA; > 0, entdo o modelo
previu que o desempenho seria maior do que realmente foi. um A; < 0, por
outro lado, significa que o modelo previu que o desempenho foi inferior ao
que realmente foi. Consequentemente, se as previsoes fossem razoavelmente
boas, esperariamos ver um intervalo de confianga apertado em torno de zero.
Neste caso, obtemos um intervalo de confianca de 95 por cento de [-3,08, 0,97].
Dado que nperf é escalonado entre 0 e 100, este € um intervalo de confianga
razoavelmente restrito que inclui zero. Assim, concluimos que o modelo é
razoavelmente bom em prever valores no conjunto de dados test.dat quando
treinado no conjunto de dados train.dat.

Delta Plot

20-

0 a0 160
Index
Figura 10.2.1: o grafico de dispersdo produziu uma faixa estreita de valores
uniformemente espalhados em torno de zero.

A Figura nos ajuda a confirmar as conclusbes acima, o grafico de
dispersao produziu uma faixa estreita de valores uniformemente espalhados em
torno de zero. Nesta figura, vemos essa distribuicdo, embora existam alguns
valores discrepantes que estdo mais de dez pontos acima ou abaixo de zero m

E importante perceber que se nao tivéssemos definido uma semente de ni-
mero aleatério, a funcdo sample() retornard uma permutacio aleatéria di-
ferente cada vez que a executarmos. Essas diferentes permutagoes particio-
nardo diferentes processadores (ou seja, linhas no quadro de dados) nos con-
juntos de treinamento e teste. Assim, se executarmos este experimento no-
vamente com exatamente as mesmas entradas sem definir set.seed(1234)
primeiro, provavelmente obteremos um intervalo de confianca diferente e um

"0Lembrando que A no nosso
contexto sdo os erros de predigdo
(as diferencas entre os valores pre-
vistos e os valores reais). Entdo se
um modelo estd fazendo previsdes
boas, esses erros devem estar pouco
espalhados e préximos de zero. E
Index sdo as posi¢oes do valores no
data frame.



"1Para o bangald, fazer o grafico
de dispersdo usando os valores de
nperf int2000 X nperf Fp2000
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grafico de dispersao A;. Por exemplo, quando repetimos o mesmo teste cinco
vezes com entradas idénticas, obtemos os seguintes intervalos de confianca:
[—1,94,1,46],[-1,95,2,68],[-2,66,3,81],[-6, 13,0, 75], [-4, 21,5,29]. Variar
a fracdo dos dados que atribuimos aos conjuntos de treinamento e teste al-
terando £ também altera os resultados.

10.2.3 Previsoes entre Data Sets Diferentes

Temos varios resultados de benchmark adicionais no arquivo de dados que po-
demos usar para esses testes. Como exemplo, utilizaremos o modelo que desen-
volvemos a partir dos dados do Int2000 para prever o desempenho do bench-
mark Fp2000. Primeiro treinamos o modelo desenvolvido usando os dados do
Int2000, int00.1m, usando todos os dados do Int2000 disponiveis no quadro de
dados int00.dat. Em seguida, prevemos os resultados do Fp2000 usando este
modelo e os dados do £p00.dat. Novamente, atribuimos as diferencas entre
os resultados previstos e reais ao vetor delta. Os comandos correspondentes

estao na Listagem [T10.13}

> t.test(delta, conf.level = 0.95)

> int00.1lm <- 1lm(nperf ~ clock + cores + voltage + channel +
Lliicache + sqrt(Llicache) + Lldcache + sqrt(Lldcache) +
L2cache + sqrt(L2cache), data = int00.dat)

> predicted.dat <- predict(int00.lm, newdata=fp00.dat)
> delta <- predicted.dat - fp00.dat$nperf

> t.test(delta, conf.level = 0.95)

One Sample t-test

data: delta

t = 1.5231, df = 80, p-value = 0.1317

alternative hypothesis: true mean is not equal to O

95 percent confidence interval:

-0.4532477 3.4099288

sample estimates:

mean of x

1.478341

Listagem 10.13: treinando modelos com data sets diferentes.

O intervalo de confianca resultante para os valores delta contém zero é
é relativamente pequeno. Este resultado sugere que o modelo desenvolvido
utilizando os dados do Int2000 é razoavelmente bom na previsao dos resultados
do programa de referéncia Fp2000 E O gréfico de dispersao na Figura
mostra os valores delta resultantes para cada um dos processadores que usamos
na previsdo. Os resultados tendem a ser distribuidos aleatoriamente em torno
de zero, como seria de esperar de um bom modelo de regressdo. Observe,
entretanto, que alguns dos valores diferem um pouco de zero. O desvio positivo
maximo é quase 20 e a magnitude do maior valor negativo é superior a 43. O
intervalo de confianca sugere resultados relativamente bons, mas este grafico
de dispersao mostra que nem todos os valores sao bem previstos.
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Figura 10.2.2: o grafico de dispersao empregando os dados de int2000 para
prever o fp2000.

11 Deteccao de Agrupamentos e de Valores Discrepantes

Grandes quantidades de dados sdo coletadas diariamente a partir de imagens
de satélite, equipamentos biomédicos, de seguranca, marketing, buscas na web,
geoespaciais ou outros dispositivos automaticos. A extragdo de conhecimento

desses grandes volumes de dados excede em muito as capacidades humana 72Essa  Segdo foi fortemente

. ~ 2 , . . ~ iad. trabalho de [22].
A clusterizacio é um dos métodos importantes de mineracio de dados paraa “PO2e% 1o Habalio de 221

descoberta de insights em dados multidimensionais. O objetivo da clusterizagao
é identificar padroes ou grupos de objetos similares dentro de um conjunto de
dados de interesse.

Na literatura, é referida como "reconhecimento de padrées”’ou "aprendizado
de méquina nao supervisionado- "ndo supervisionado”porque ndo somos gui-
ados por ideias a priori sobre quais varidveis ou amostras pertencem a quais
clusters. ”Aprendizado”’porque o algoritmo ”aprende”a clusterizar.

A andlise de cluster é popular em muitos campos, incluindo:

e Na pesquisa sobre cancer, para classificar pacientes em subgrupos de
acordo com seu perfil de expressao génica. Isso pode ser util para identi-
ficar o perfil molecular de pacientes com progndstico bom ou ruim, bem
como para entender a doenca.



2

_d(P= @)’ = (a1 —p)* + (@2 — p2)

Figura 11.1.1: distancia eucli-
diana entre p e g.

73Da Figura[l1.1.1| podemos ex-

trair também a Distancia Manhat-
tan como |p1 — q1| + |p2 — ¢2|. Ex-
pressa mais claramente na Figura
1.2

Manhattan Distance = |1-4| +|1-5|=3+4=7

y Euclidean Distance =5

5
B(4,5)

A(1.1)

Figura 11.1.2: distancia Ma-
nhattan entre A e B.

74Pearson correlation analysis is
the most commonly used method.
It is also known as a parametric
correlation which depends on the
distribution of the data. - Ken-
dall and Spearman correlations are
non-parametric and they are used
to perform rank-based correlation

P
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e No marketing, para segmentacdo de mercado, identificando subgrupos
de clientes com perfis similares que possam ser receptivos a uma forma
particular de publicidade.

e No planejamento urbano, para identificar grupos de edificagoes de acordo
com seu tipo, valor e localizacao.

A classificacao de observagbes em grupos requer alguns métodos para calcu-
lar a distancia ou a (dis)similaridade entre cada par de observagoes. O resultado
de este célculo é conhecido como matriz de dissimilaridade ou distancia.

11.1 METODOS DE MEDIGAO DE DISTANCIAS

A escolha das medidas de distancia é um passo critico no agrupamento. Ele
define como a similaridade de dois elementos (x, y) é calculada e influenciara
a forma dos aglomerados. Os métodos classicos para medidas de distancia sao
as distancias euclidiana e de Manhattan, que sao definidos como segue:

Distancia Euclidiana: A distancia euclidiana entre dois pontos p = (p1,pa, . . .

eq=(q1,92,.--,9n) em um espaco n-dimensional é dada por:

n

> (i - @)?

i=1

dEuclidiana (P, q) =

Note a conformagao de p e q na Figura|l1.1.1
Distancia Manhattan:

A distancia de Manhattan (também conhecida como distancia do taxi) en-
tre dois pontos p = (p1,p2,.--,Pn) € 4 = (q1,¢2,...,¢n) €M UM €spago n-
dimensional é dada po

dManhattan (p7 Q) = Z?:l |pi - Qi‘-

H4 ainda outros como Eisen cosine correlation distance, kendall, spearman
and pearson correlation distancd’ |

11.2 MEDIDAS DE DISTANCIA

As medidas de distdncia sao um componente essencial de muitas andlises de
resultados. Aqui, revisaremos as propriedades das medidas de distancia mais
comumente utilizadas..

As medidas de distancia podem ser calculadas entre parcelas (também co-
nhecidas como unidades amostrais; as linhas em sua matriz de dados) ou espé-
cies (também conhecidas como varidveis; as colunas em sua matriz de dados).

. Pn)
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No entanto, a maioria das andlises é baseada nas distancias entre parcelas, e é
isso que assumirei ao longo destas notas.

11.2.1 Propriedades Desejaveis de Medidas de Distancia

A primeira propriedade é o **zero se idéntico**. Se as unidades amostrais A e
B tiverem os mesmos valores para todas as varidveis, a distancia entre elas deve
ser zero. Essa propriedade é verdadeira para todas as medidas de distancia que
consideraremos.

A segunda propriedade é a **positividade**. Se as unidades amostrais A
e B ndo tiverem os mesmos valores para todas as varidveis (ou seja, nao sao
idénticas), a distdncia entre elas deve ser positiva. Como a distancia é zero
quando elas sdo idénticas (propriedade 1), pois o que significaria uma distancia
negativa?

A terceira propriedade desejdvel é a **simetria**. Uma medida de distancia
é simétrica se a distancia de A para B for igual & distancia de B para A. Isso

3

¢é verdadeiro para todas as medidas de distancia que consideraremo@

A quarta propriedade refere-se a **métrica ou semimétrica**. Em contex-
tos onde se calcula a distancia entre multiplas unidades amostrais, uma medida
métrica segue o teorema da desigualdade triangular da geometria euclidiana
(ver Figura . Isso significa que a distdncia direta entre duas unidades
amostrais (por exemplo, de A a C) é sempre menor ou igual & soma das dis-
tancias entre outras unidades intermedidrias (por exemplo, de A a B e de B a
C). Medidas que seguem essa regra sao chamadas de "medidas de distancia”.
Ja as medidas que nao seguem essa desigualdade sao conhecidas como semimé-
tricas ou "medidas de dissimilaridade”, onde a geometria euclidiana pode nao
ser valida.

Por fim, a quinta propriedade considera se existe um **méximo constante**.
Algumas medidas nao possuem um limite superior, como a disténcia fisica en-
tre unidades amostrais, que pode sempre ser maior em outro par de unidades.
Outras medidas tém um méaximo constante, o que significa que a distdncia nao
pode exceder certo valor. Isso ocorre frequentemente quando a distancia é ex-
pressa como uma propor¢ao de um total, limitando os valores a serem menores
ou iguais a 1. A presenca de um maximo constante permite que a dissimilari-
dade seja convertida em similaridade. Por exemplo, se a dissimilaridade entre
duas unidades for 0,25 em uma medida cujo maximo é 1, isso é equivalente a
dizer que a similaridade entre elas é 0,75 (ou seja, 1 — 0,25) e vice-versa.

11.2.2 A Matriz Distancia

A **matriz de distancias®* é formada quando uma medida de distancia é apli-
cada a multiplas amostras, resultando no calculo da distancia para cada combi-
nacao par de amostras. Essas distancias sdo entao organizadas em uma matriz
de distancias (ou matriz de dissimilaridade). Por exemplo, uma matriz de dis-
tancias entre trés amostras (A, B, C) pode ser representada da seguinte forma:

75 Apenas como discussdo: hé si-
tuagdes em que a simetria nao se
aplica, como em aplicagdes de ma-
peamento. Por exemplo, em ro-
tas de condugdo com ruas de méao
Gnica, a distdncia percorrida para
ir de um ponto a outro pode nao
ser a mesma na volta. Outra si-
tuacdo é a estimativa de tempo de
viagem que incorpora a elevacao do
terreno, onde subir pode levar mais
tempo do que descer.

|b-cl<a<b+c
la-bl<c<a+h
la=c|<b<as+c

Figura 11.2.1:
triangular.

desigualdade
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Nem sempre isso

nos ajuda. Vamos ver um caso adi-

ante.
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A B C
A100 08 04
B {08 00 0.5
C 104 05 0.0

Essa matriz possui algumas caracteristicas importantes:

- **Quadrada**: Como discutido na algebra matricial, muitas operagoes
possiveis com matrizes sao apliciveis apenas a matrizes quadradas. - **Simé-
trica®™* (propriedade desejével n® 3): Por exemplo, a distdncia de A para B é
a mesma que de B para A, o que faz com que a parte superior da matriz seja
um espelho da parte inferio@ - **Diagonais com valor zero®* (propriedade
desejével n® 1): A distncia entre uma parcela e ela mesma é zero, portanto,
todos os valores ao longo da diagonal sao zero. - **Primeira linha e ltima
coluna nao informativas**: Contém informagoes que também sdo relatadas em
outras partes da matriz.

Devido a essas caracteristicas, uma matriz de distancias é frequentemente
apresentada de forma mais concisa como uma matriz triangular inferior:

A B
B 038
C|104 05

Embora essa forma nao se pareca com uma matriz tradicional e ndo seja qua-
drada nem simétrica, ainda é descrita como uma matriz de distdncias. Mesmo
que pareca ter apenas duas linhas e duas colunas, ela continua sendo uma
matriz de distancias 3 x 3.

Uma matriz de distdncias resume as distancias entre cada par de unidades
amostrais. O nimero de distdncias pareadas Unicas escala de acordo com o
nimero de unidades amostrais. Para n unidades amostrais, hd n x n = n?
combinacoes pareadas. No entanto, como a matriz de distancias é simétrica

. , . ~ .. ; n(n—1)
com zeros na diagonal, o ntimero de combinagoes pareadas tinicas é ———.

11.2.3 Equivalente a uma Matriz Distidncia de um Grafo de
Redes

Vamos imaginar uma situacdo em que temos um grafo que sumariza os nos e
arestas (enlaces) de uma rede como na Figura [11.2.2

Vamos criar o equivalente a uma matriz distancia, mas aqui nao é a matriz
euclidiana, mas as distancias entre os saltos. Acompanhe a Listagem [11.1
# Carregar os pacotes necessarios

>library(tidyverse)
>library (igraph)

# Criar o conjunto de arestas como um dataframe
> edges_set <- tibble::tribble(
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Grafo com Peso dos Enlaces

04

02
06

0e fodel

Figura 11.2.2: Um grafo que representa uma rede com quatro nods e cinco
arestas. Atencao a aresta ente o né 2 e o no 3.

~from, ~to, ~weight,

"nodel", "node2", 1,
"node2", "node3", 0.4,
"node2", "node4", 0.6,
"node3", "node4", 0.8,
"node3", "node2", 0.2,
"node4", "nodel", 1

) %>% as.data.frame()

> graph <- graph_from_data_frame(edges_set, directed = TRUE)

> distance_matrix <- distances(graph, mode = "out", weights =
edges_set$weight)

> print(distance_matrix)

nodel node2 node3 node4

nodel 0.0 1.0 1.4 1.6
node?2 1.6 0.0 0.4 0.6
node3 1.8 0.2 0.0 0.8
node4 1.0 2.0 2.4 0.0

Listagem 11.1: criando o equivalente a uma Matriz Distancia para um grafo
de redes.

11.3 DISTANCIA MAHALANOBIS E A DETECQAO DE VALORES DISCRE-
PANTES

A distancia de Mahalanobis é uma métrica usada para encontrar a distancia
entre um ponto e uma distribuicdo e é mais comumente usada em dados multi-
variados. Ele calcula a distancia entre um ponto e a distribuicao considerando



"TEsta Secio foi extraida de [23]

78 Algumas manobras matemé-
ticas (transposigdo) foram feitas
para chegar em um valor escalar
positivo que representasse uma dis-
tancia. Além disso, a matriz co-
variancia, quando aplicada direta-
mente (sem inversdo), amplifica as
distdncias nas dire¢oes de maior
variancia e reduz nas de menor va-
ridncia. Ao inverter a matriz de co-
variancia, as varidveis sdo normali-
zadas, reduzindo a influéncia das
varidveis mais dispersas e aumen-
tando a influéncia das menos dis-
persas. O que em dultima andlise
significa que aumenta a influéncia
das varidveis com menor varian-
cia. Portanto, um pequeno desvio
em uma dire¢do onde os dados sdo
menos dispersos (menor variancia)
serd amplificado, tornando mais fa-
cil a identificacdo de outliers nessa

diregdo. Veja o exemplo a seguir
na Secao [11.3.1]
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quantos desvios padrao os dois pontos estdo, tornando-o 1util para detectar
valores discrepante@

A distancia Euclidiana é comumente utilizada para calcular a distancia entre
dois pontos em um espago de duas ou mais dimensdes. No entanto, ao contrario
da Euclidiana, a distancia de Mahalanobis utiliza uma matriz de covariancia.
Por causa disso, a distdncia de Mahalanobis é empregada quando duas ou
mais variaveis estdao altamente correlacionadas, mesmo que suas escalas nao
sejam as mesmas. Quando duas ou mais varidveis ndo estao na mesma escala,
os resultados da distancia Euclidiana podem ser enganosos. Portanto, os Z-
scores das varidveis devem ser calculados antes de encontrar a distancia entre
esses pontos. Além disso, a distancia Euclidiana nao nao é tao eficaz se as
varidveis estiverem altamente correlacionadas, ji que foi criada para encontrar
diferencas.

Dado dois pontos P; = (6,8) e P, = (9,11), vamos calcular a sua Distancia
Mahalanobid™]

68~ Dl (5o r) 6581~

)R 6

D?*(P;, Py) = 4.08
11.3.1 Exemplo de Detecgao de Valor Discrepante

D*(P,P,) =

A distancia de Mahalanobis é bastante eficaz na identificacdo de outliers em
dados multivariados. Se houver relagoes lineares entre varidveis, a distancia
de Mahalanobis pode detectar quais observagoes rompem essa linearidade. Di-
ferente de outros métodos, para encontrar os outliers, precisamos calcular a
distancia de cada ponto até o centro, que pode ser representado como o valor
médio de cada varidvel nos dados multivariados.

Neste exemplo, podemos utilizar dados pré-definidos no ‘R, chamados
airquality. Usando os valores de "Temp”e "Ozone” como nossas variaveis, os
passos a seguir sao:

1. Encontrar o ponto central (média) de ”Ozone”e *Temp”.
2. Calcular a matriz de covariancia de "Ozone”e ”"Temp”.

Calcular a distdncia de Mahalanobis de cada ponto até o centro.

L

Determinar o valor de corte a partir da distribuicdo qui-quadrado.

5. Selecionar as distancias que sdo menores que o valor de corte. Esses sao
os valores que nao sao outliers.
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Antes de calcular as distancias, vamos plotar nossos dados e desenhar uma
elipse considerando o ponto central e a matriz de covariancia. Podemos encon-
trar as coordenadas da elipse usando a fungdo ”ellipse”que estd no pacote

R

R

car’.

# Carregar pacotes necessarios
library (car)
library(ggplot2)

# Encontrando disténcias
distances <- mahalanobis(x = air , center = air.center , cov =

air.cov)

# Valor de corte para distdncias da distribuigdo qui-quadrado
# com p = 0.95 df = 2, que é ncol(air)
cutoff <- gchisq(p = 0.95 , df = ncol(air))

## Exibir observagdes cujas distdncias s&8o maiores que o valor de
corte

air[distances > cutoff ,]

## Retorna: observagdes 30, 62, 99, 117

# Criar o data frame com os valores fornecidos
air = airquality[c("Ozone" , "Temp")]
air = na.omit (air)

# Calcular o ponto central (média de Ozone e Temp)
air_center <- colMeans(air)

# Calcular a matriz de covaridncia
cov_matrix <- cov(air)

# Gerar a elipse com base no centro e na matriz de covariédncia
ellipse_coords <- ellipse(center = air_center, shape = cov_matrix
radius = sqrt(qchisq(0.95, df = 2)), draw = FALSE)

# Converter as coordenadas da elipse para um data frame
ellipse_df <- as.data.frame(ellipse_coords)

# Criar o grafico de dispersdo com a elipse envolvente
figure <- ggplot(air, aes(x = Ozone, y = Temp)) +

geom_point(size = 2) +

geom_polygon(data = ellipse_df, aes(x = x, y = y), fill = "orange
", color = "orange", alpha = 0.5) +

geom_point (aes(x = air_center[1], y = air_center[2]), size = 5,
color = "blue") +

geom_text (aes(label = row.names(air)), hjust = 1, vjust = -1.5,
size = 2.5) +

ylab("Temperatura") + xlab("0zénio") +
ggtitle("Elipse Envolvendo Dados sem Outliers") +

theme (plot.title = element_text(size = 16, face = "bold", hjust =
0.5),

axis.title = element_text(size = 12, face = "bold"),

axis.text = element_text(size = 10))

# Exibir o grafico
print (figure)
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"Para dados multivariados, as
distdncias de Mahalanobis seguem
uma distribuicdo qui-quadrado
com k graus de liberdade (onde
k é o nimero de varidveis, como
?Ozone”’e ”"Temp”). Usamos essa
distribui¢do para definir um valor
de corte com base em um nivel
de confianga (como 95%). Se a
distancia de Mahalanobis de um
ponto exceder esse valor de corte,
o ponto é considerado um outlier.
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Listagem 11.2: deteccao de outlier com Malahanobis.

A fungdo ellipse toma trés argumentos importantes: centro, forma e raio.
O centro representa os valores médios das varidveis, a forma representa a matriz
de covaridncia, e o raio deve ser a raiz quadrada do valor qui—quadradﬂ com
dois graus de liberdade e 0,95 de probabilidade. Usamos o valor de 0,95 porque
qualquer ponto fora desse intervalo sera considerado um outlier, e os dois graus
de liberdade se aplicam porque temos duas variaveis, "Ozone”e "Temp”.

Depois de encontrar as coordenadas da elipse, podemos criar nosso grafico
de dispersao usando o pacote ggplot2:

O ponto azul no grafico mostra o ponto central. Os pontos pretos sao as
observagoes das variaveis Ozone e Temp. Como podemos ver, os pontos 30, 62,
117 e 99 estao fora da elipse laranja. Isso indica que esses pontos podem ser
outliers. Considerando que essa elipse foi desenhada com base na covaridncia,
centro e raio, podemos dizer que esses pontos também seriam identificados
como outliers pela distancia de Mahalanobis. Na distancia de Mahalanobis,
nao desenhamos uma elipse, mas calculamos a distancia entre cada ponto e o
centro. Depois de encontrar as distancias, usamos o valor qui-quadrado como
valor de corte para identificar os outliers. Isso é equivalente ao raio da elipse
no exemplo anterior.

A funcdo mahalanobis disponivel no ‘R, no pacote stats, retorna as dis-
tancias entre cada ponto e o ponto central dado. Esta funcdo também requer
trés argumentos: "x”, “center”’e “cov”. Como esperado, "x”sdo os dados multi-
variados (matriz ou dataframe), “center”é o vetor dos pontos centrais de cada
varidvel, e "cov”é a matriz de covariancia dos dados. Ao obter o valor de corte
do qui-quadrado, ndo devemos calcular a raiz quadrada, pois a distdncia de
Mahalanobis ja retorna as distancias ao quadrado, conforme visto na férmula
da distancia de Mahalanobis.

Finalmente, identificamos os outliers em nossos dados multivariados. Os
outliers sdo as observagoes (linhas) 30, 62, 99 e 117, que sdo os mesmos pontos
fora da elipse no gréfico de dispersao vistos na Figura [11.3.1
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Elipse Envolvendo Dados sem Outliers
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Figura 11.3.1: uso da Distancia de Mahalanobis para detecgao de valores dis-
crepantes.

11.4 DETECCAO DE AGRUPAMENTO

Agrupamento (clustering) é uma técnica de tratamento de dados, que devido &
sua caracteristica ndo supervisionada — para agrupar nao precisamos de rétulos
pré-definidos dos grupos nos dado

Agrupamento, é a tarefa de agrupar um conjunto de objetos de tal forma
que objetos no mesmo grupo (chamado de cluster) sejam de alguma forma mais
similares entre si do que com aqueles em outros grupos.

E uma técnica de aprendizado nao supervisionado, portanto, o agrupamento
é utilizado quando nao ha informagoes prévias disponiveis sobre os dados. Isso
torna o agrupamento uma técnica muito poderosa para obter insights sobre os
dados para subsidiar decisoes.

Técnicas de agrupamento podem ser empregados para subsidiar hipéteses,
detectar anomalias e identificar caracteristicas relevantes, identificar graus de
similaridade entre objetos (por exemplo, organismos) ou como um método para
organizar e resumir os dados através de protétipos de clusters (compressao).

Os métodos de agrupamento (clustering) particional sdo utilizados para
classificar observagoes, dentro de um conjunto de dados, em varios grupos com
base em sua similaridade. Os algoritmos exigem que o pesquisador especifique
o nimero de clusters a ser gerado.

Este capitulo descreve os métodos de agrupamento particional mais utili-
zados, incluindo:

o Agrupamento K-means [25], no qual cada cluster é representado pelo
centro ou pela média dos pontos de dados pertencentes ao cluster. O
método K-means é sensivel a pontos de dados andémalos e outliers.

80Fsta Segdo foi fortemente
apoiada nos trabalhos publicados
em [22] e [24]
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o Agrupamento K-medoids ou PAM [26], no qual cada cluster é represen-
tado por um dos objetos no cluster. O PAM é menos sensivel a outliers
em comparacdo com o K-means.

o Algoritmo CLARA (Clustering Large Applications), que é uma extensao
do PAM adaptada para grandes conjuntos de dados.

11.4.1 K-Means

A ideia bésica por tras do agrupamento k-means consiste em definir clusters de
forma que a variacao intra-cluster total (conhecida como variagao total dentro
dos clusters) seja minimizada.

Existem varios algoritmos k-means disponiveis. O algoritmo padrao é o
algoritmo publicado em [27], que define a variagdo total dentro dos clusters
como a soma das distancias euclidianas ao quadrado entre os itens e o centrdide
correspondente:

W(Cr) = Y (@ — )’

z;€C

e x; representa um ponto de dado pertencente ao cluster Cy;

e pg é o valor médio dos pontos atribuidos ao cluster Cj.

Cada observagao (x;) é atribuida a um dado cluster de forma que a soma
dos quadrados (SS, do inglés Sum of Squares) da distancia da observagdo ao
seu centro de cluster atribuido pj seja minima.

Definimos a variagdo total dentro dos clusters (total within-cluster varia-
tion) da seguinte forma:

k k

tot.withinss = Z W(Cy) = Z Z (zi — p)?

k=1 k=1xz;€Cy

A soma dos quadrados dentro dos clusters (total within-cluster sum of squa-
res) mede a compacidade (ou qualidade) do agrupamento, e queremos que ela
seja o menor possivel.

11.4.2 Inicializacao dos Centréides

Como o agrupamento k-means busca convergir para um conjunto étimo de cen-
tros de clusters (centrdides) e de membros do cluster com base na distancia
desses centrdides via iteracdes sucessivas, é intuitivo que quanto mais bem po-
sicionados estiverem esses centroéides iniciais, menos iteragoes serao necessarias
para a convergéncia do algoritmo k-means. Isso sugere que alguma considera-
¢ao estratégica para inicializagdo desses centréides iniciais pode ser util. Quais
métodos de inicializagdo de centréides existem?
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¢« Pontos aleatdrios: Neste método, descrito no caso ”tradicional”, k
pontos de dados aleatoérios sao selecionados do conjunto de dados e usados
como os centréides iniciais. Este método é obviamente altamente volatil
e pode resultar em centréides mal posicionados ao longo de todo o espago
de dados.

o k-means+-+: este método comega atribuindo o primeiro centréide a lo-
calizagdo de um ponto de dado selecionado aleatoriamente, e entao es-
colhendo os centrdides subsequentes dos pontos de dados restantes com
base em uma probabilidade proporcional ao quadrado da distancia do
ponto mais préximo ao centréide existente. O efeito é uma tentativa de
empurrar os centroides o mais longe possivel uns dos outros, cobrindo o
méaximo possivel do espaco de dados ocupado desde a inicializacao.

e Sharding naive: Este método menos conhecido de inicializagdo de cen-
tréides foi o tema de algumas das minhas préprias pesquisas de pos-
graduacdo. Ele depende principalmente do célculo de um valor de soma-
tério composto que reflete todos os valores de atributos de uma instancia.
Uma vez que esse valor composto é calculado, ele é usado para ordenar
as instancias do conjunto de dados. O conjunto de dados é entao divi-
dido horizontalmente em k pedagos, ou shards. Finalmente, os atributos
originais de cada shard sdo somados independentemente, suas médias sao
calculadas, e a colecao resultante de linhas de valores médios dos shards
se torna o conjunto de centréides a ser usado na inicializagdo. A expec-
tativa é que, como um método deterministico, ele deve ser mais rapido
do que os métodos estocasticos e aproximar a distribuicdo dos centroi-
des iniciais no espago de dados via o valor de somatorio composto. Mais
detalhes podem ser encontrados em trabalhos relacionados.

11.4.3 Partition Around Medoids ou K-Medoids

Partition Around Medoids (PAM ou K-Medoids) é uma alternativa ao K-Means
que utiliza pontos de dados reais, conhecidos como medoids, como centros dos
clusters. Um medoid é definido como o objeto em um cluster com a soma
minima das dissimilaridades em relacdo a todos os outros objetos dentro do
mesmo cluster. Ao contrario do K-Means, o K-Medoids é mais robusto a ruidos
e outliers, o que os torna adequados para certos conjuntos de dado@

K-Means vs. PAM — Casos de Uso O uso do algoritmo K-Means em
mineracao de texto [29] e do algoritmo PAM [30] em agrupamento de grafos
estdo relacionados as caracteristicas dos dados e aos pontos fortes de cada
algoritmo.

K-Means em Mineracao de Texto

e Natureza dos Dados: Em text mining, os dados sao tipicamente repre-
sentados por vetores de alta dimensionalidade (por exemplo, vetores de

81Veja na Figura [11.4.1] um
exemplo de caso de uso em redes
de sensores [28].

Figura 11.4.1: extensao da
vida 1til da rede de sensores
sem fio por meio de técnicas
K-Medoids em ambiente in-
certo.
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frequéncias de palavras). Esses vetores geralmente residem em espagos
euclidianos, onde a média (centrdide) é uma boa representagdo central
dos dados dentro de um cluster.

o Eficiéncia Computacional: Text mining frequentemente lida com gran-
des volumes de dados (milhares ou milhdes de documentos). O K-Means
é um algoritmo eficiente em termos computacionais e pode ser escalado
para esses grandes conjuntos de dados.

« Homogeneidade dos Dados: Os dados textuais tendem a ser relati-
vamente homogéneos, com poucos outliers extremos. Isso faz com que
o K-Means, que nao é robusto a outliers, funcione bem na maioria dos
casos.

PAM em Agrupamento de Grafos O K-Medoids é um algoritmo de agru-
pamento particularmente eficaz para dados de grafos devido a sua capacidade
de lidar com métricas de distancia arbitrarias e sua robustez a ruidos e outliers.
A seguir, é apresentada uma visao geral de sua aplicagdo em agrupamento de
grafos.

Definicdo de Clusters: no contexto do agrupamento de grafos, o K-
Medoids identifica k nés no grafo como medoids. Cada n6é no grafo é entao
atribuido ao cluster do medoid mais préximo com base na distdncia do caminho
mais curto. Isso permite um agrupamento intuitivo dos nés com base em sua
conectividade dentro do grafo.

Métricas de Distancia: o K-Medoids pode utilizar diferentes métricas de
distancia, tornando-o versatil para dados de grafos. A métrica mais comum é
o comprimento do caminho mais curto entre nés, particularmente relevante na
andlise de redes. Essa flexibilidade permite que o K-Medoids capture efetiva-
mente a estrutura do grafo sem precisar transformé-lo em um espago vetorial,
como é necessario no K-Means.

11.4.4 Avaliacdo de Desempenho

A qualidade do agrupamento pode ser avaliada usando métricas como silhouette
scores, que ajudam a determinar o ntimero ideal de clusters (k). Essa avaliagdo
é crucial para garantir que os resultados do agrupamento sejam significativos
e relevantes para a analise.

11.4.5 Escolha do Hiperparametro Correto (k)

Determinar o nimero ideal de clusters (k) é uma etapa critica tanto no K-Means
quanto no K-Medoids. O método do cotovelo (Elbow Method) e o método da
silhueta (Silhouette Method) sdao abordagens comuns para avaliar a qualidade
de um valor dado de k. Esses métodos fornecem insights sobre a estrutura dos
dados e auxiliam na selecao do hiperparametro apropriado.
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11.4.6 Algoritmos de Deteccao de Agrupamentos

Nosso primeiro exemplo foi criado artificialmente de modo a ser mais didatico.
Na Listagem 0s passos estao comentados e facilitardo o acompanhamento
e em seguida na Figura [11.4.2] o resultado gréfico.

Depois do carregamento dos pacotes, note que o pacote cluster fornece a
implementagéo do algoritmo PAM, que é uma variagdo do K-means, que utiliza
medoids em vez de centrodides.

Em seguida carrega os dados criados artificialmente, aplica o Algoritmo
PAM (K-medoids), solicitando a identificagdo de 3 clusterﬁ E a funcéo
define_region é uma fun¢do auxiliar para definir a posi¢do dos gréaficos no
layout.

# Carregar pacotes necessarios
library(data.table) # data handling
library(ggplot2) # visualisations
library(gridExtra) # visualisations
library(grid) # visualisations
library(cluster) # PAM - K-medoids

set.seed(54321)

# Aqui tres distribuig8o gaussianas e 3 outliers foram
adicionados para evidenciar o agrupamento

data_example <- data.table(x = c(rnorm(10, 3.5, 0.1), rnorm(10,
2, 0.1),

rnorm(10, 4.5, 0.1), c(5, 1.9, 3.95)),

y = c(rnorm(10, 3.5, 0.1), rnorm(10, 2, 0.1),

rnorm (10, 4.5, 0.1), c(1.65, 2.9, 4.2)))

ggl <- ggplot(data_example, aes(x, y)) +
geom_point (alpha = 0.75, size = 8) +

theme (plot.title = element_text(size = 16, face = "bold", hjust =
0.5),

axis.title = element_text(size = 12, face = "bold"),

axis.text = element_text(size = 10))

kmed_res <- pam(data_example, 3)$clustering
data_example[, class := as.factor (kmed_res)]
gg2 <- ggplot(data_example, aes(x, y, color = class, shape =

class)) +
geom_point (alpha = 0.75, size = 8) +

theme (plot.title = element_text(size = 16, face = "bold", hjust =
0.5),

axis.title = element_text(size = 12, face = "bold"),

axis.text = element_text(size = 10))

define_region <- function(row, col){
viewport (layout.pos.row = row, layout.pos.col = col)

}

grid.newpage ()
# Create layout : nrow = 2, ncol = 2

82Note que aqui definimos ma-
nualmente quantos clusters quere-
mos identificar, nesse caso 03. Se
nio soubéssemos a priori quantos
clusters existem, precisariamos de-
terminar o namero ideal de clusters
antes de aplicar o algoritmo. H&a
varias abordagens para fazer isso,
algumas das mais comuns incluem:
Método do cotovelo, da silhueta,
etc.
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pushViewport (viewport (layout = grid.layout(1l, 2)))
# Arrange the plots

print (ggl, vp = define_region(l, 1))

print (gg2, vp = define_region(1l, 2))

Listagem 11.3: conjunto de dados com claro agrupamento.

’ class
1

Y 4

X X

Figura 11.4.2: dados com trés agrupamentos claramente evidenciados.

11.4.6.1 K-Means
Detecgao de cluster com K-means no ‘R(pela fungdo kmeans), precisa a apenas
do nimero de clusters, veja na Listagem [I1.5] e na Figura

km_res <- kmeans(data_example, 3)$cluster

data_example[, class := as.factor(km_res)]

centroids <- data_example[, .(x = mean(x), y = mean(y)), by =

class]
ggplot (data_example, aes(x, y, color = class, shape = class)) +
geom_point (alpha = 0.75, size = 8) +
geom_point (data = centroids, aes(x, y), color = "black", shape =
" size = 18) +
theme_bw() +
theme (plot.title = element_text(size = 16, face = "bold", hjust =
0.5),
axis.title = element_text(size = 12, face = "bold"),

axis.text = element_text(size = 10))
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16

Listagem 11.4: agrupamento de dados.

*.

X

Figura 11.4.3: K-Means se mostrou falho ao alocar os centroides quando ha
outliers.

11.4.6.2 K-Medoids

O problema K-medoids pode ser resolvido pelo algoritmo Partition Around
Medoids (PAM) (fungdo pam no pacote cluster).

o=

km_res <- kmeans(data_example, 3)$cluster

3

4 data_example[, class := as.factor(km_res)]

6 centroids <- data_example[, .(x = mean(x), y = mean(y)), by =
class]

8 ggplot (data_example, aes(x, y, color = class, shape = class)) +

9 geom_point (alpha = 0.75, size = 8) +

10 geom_point(data = centroids, aes(x, y), color = "black", shape =
"+" ) size = 18) +

11 theme (plot.title = element_text(size = 16, face = "bold", hjust =
0.5),

12 axis.title = element_text(size = 12, face = "bold"),

13 axis.text = element_text(size = 10))

14
15

Listagem 11.5: agrupamento de dados.
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. Cclass

1.4

x

Figura 11.4.4: o K-Medoids apresenta maior robustez frente a presencga de
outliers.

11.4.7 Determinando o ntimero 6timo de Agrupamentos

A determinacdo do nimero 6timo de clusters em um conjunto de dados é uma
questao fundamental em algoritmos de particionamento, como o k-means , que
requer que o usuario especifique o nimero de clusters k£ a ser gerado. Esses
métodos incluem abordagens diretas e métodos de testes estatisticos:

1. Métodos diretos: consistem em otimizar um critério, como a soma
total dos quadrados dentro dos clusters (within-cluster sum of squares,
WSS) ou a silhueta média. Os métodos correspondentes sao chamados de
métodos do cotovelo (elbow) e da silhueta (silhouette), respectivamente.

2. Métodos de testes estatisticos: consistem em comparar evidéncias
contra uma hipétese nula. Um exemplo é a estatistica do gap (gap sta-
tistic).

Além dos métodos do cotovelo e GMM, apresentaremos cédigos em ‘Rpara
calcular todos esses indices, de modo a entender a abordagem para entao decidir
qual a direcado tomar para escolher o k.

11.4.7.1 Meétodo do cotovelo

Lembre-se de que a ideia basica por tras dos métodos de particionamento, como
o K-Means, é definir clusters de forma que a variagao total dentro dos clusters
(ou a soma total dos quadrados dentro dos clusters, WSS) seja minimizada.
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O WSS total mede a compacidade do agrupamento, e queremos que ele seja o
menor possivel.

O método do cotovelo analisa 0 WSS total como uma fun¢do do ntimero de
clusters: deve-se escolher um ntmero de clusters de forma que adicionar outro
cluster nao melhore significativamente o WSS total.

O nimero 6timo de clusters pode ser definido da seguinte forma:

1. Calcular o algoritmo de clustering (por exemplo, k-means) para diferentes
valores de k. Por exemplo, variando k£ de 1 a 10 clusters.

2. Para cada k, calcular a soma total dos quadrados dentro dos clusters

(WSS).
3. Tragar a curva do WSS em fung¢do do nimero de clusters k.

4. A localizacdo de uma inflexdo (joelho) na curva é geralmente considerada
um indicador do niimero apropriado de clusterﬁ

E importante notar que o método do cotovelo as vezes ¢ ambiguo, e nesse
caso estamos utilizando o Indice Davies Bouldia Figura mostra isso
com clareza. Além do mais no dataframe em que estamos trabalhando ( o
data_example), tem claramente apenas 3 clusters.

library(clusterCrit)
# Calcula clusters usando k-means para k variando de 2 a 6

km_res_k <- lapply(2:6, function(i) kmeans(data_examplel,
i)$cluster)

(x, y)
i

# Calcula o indice Davies-Bouldin para cada solugdo de clustering

db_km <- lapply(km_res_k, function(j) intCriteria(data.matrix(
data_example[, .(x, y)1),

J

"Davies_bouldin")$davies_bouldin)

# Converte os resultados em um data.table e plota o indice Davies
-Bouldin para cada k

ggplot (data.table(K = 2:6, Dav_Boul = unlist(db_km)), aes(K, Dav_
Boul)) +

geom_line () +

geom_point () +

labs(y = "Elbow-Davies_bouldin", x = "Nuamero de Clusters K") +

theme (plot.title = element_text(size = 16, face = "bold", hjust =

0.5),

axis.title = element_text(size = 12, face = "bold"),

axis.text = element_text(size = 10))

Listagem 11.6: Metodo elbow de deterninagdo do ntimero de cluster. O x do
ponto de inflexdo ou cotovelo, mostra o k.

83Rode diversas vezes este co-
digo que gera o grafico e veja o que

acontece. Consegue explicar por
que?

84Além  do indice Davies-
Bouldin, existem varios outros

indices e métricas que podem ser
usados para avaliar a qualidade
dos clusters em um conjunto de
dados, como Indice de Silhueta e
Gap statistics, entre outros.



85Esta secao foi baseada no tra-
balho publicado em [31]
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=
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Elbow-Davies_bouldin
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w

Namero de Clusters K

Figura 11.4.5: na Figura qual o = referente ao ponto do cotovelo? 4 ou 57

11.4.7.2 Modelos de Mistura Gaussiana — GMM

O agrupamento com modelos de mistura gaussiana (Gaussian Mizture Model,
GMM) é uma técnica utilizada em aprendizado de maquina nao supervisionado
que agrupa pontos de dados com base em suas distribuicoes de probabilidade{ﬂ
No contexto da linguagem de programacgao R, a versatilidade do GMM reside na
sua capacidade de modelar clusters de diferentes formas e tamanhos, tornando-
o aplicdvel a uma variedade de cendrios. A abordagem assume que os dados
consistem em uma mistura de distribui¢oes, cada uma representando um cluster
distinto. Ao estimar os pardmetros desses componentes, o GMM identifica e
separa os pontos de dados pertencentes a diferentes clusters.

Conceito Matematico No GMM, os dados sdo representados como uma
mistura de varias distribui¢es gaussianas. Cada distribuicdo gaussiana é ca-
racterizada pelo seu vetor de médias (centro) e matriz de covarincia (disper-
sao e forma). Para determinar a funcdo de densidade de probabilidades de um
ponto de dado pertencer a um cluster especifico, é utilizada a distribuicao gaus-
siana correspondente. Assim, o GMM permite uma andlise detalhada e flexivel
dos dados, possibilitando a identificagao dos clusters em diferentes contextos.

O Algoritmo O algoritmo de agrupamento com modelos de mistura gaus-
siana (Gaussian Mizture Model, GMM) segue um processo iterativo composto
por varias etapas. Inicialmente, é realizada a inicializagao: os parametros,
como médias ou matrizes de covariincia, sdo definidos, escolhendo-se o niimero
de clusters k. Em seguida, ocorre a etapa de Expectativa (E): cada ponto de
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dado ¢é atribuido a um cluster com base nos parametros atuais, considerando a
probabilidade de pertencer a cada cluster. Na etapa de Maximizacao (M),
os pardmetros (médias e covariancias) sdo atualizados com base nas atribuicoes
de clusters atuais. Esses passos de expectativa e maximizagdo sao repetidos
iterativamente até que se atinja a convergéncia, ou seja, até que as mudancas
nos parametros sejam minimas.

Entendendo a Arquitetura do GMM Ao considerar o conjunto de da-
dos como uma "paisagem”preenchida por pontos, em vez de estarem dispersos
aleatoriamente, esses pontos sdo organizados em clusters, cada um com seu
préprio “centro de gravidade”e "forma”. O centro do cluster é representado
por um vetor que inclui valores para cada uma das caracteristicas, enquanto as
matrizes de covariancia descrevem a variacao dos pontos de dados em relacao
a média, determinando assim a forma do cluster.

No modelo de mistura gaussiana, assume-se que cada ponto de dado per-
tence a um desses clusters e é atribuido a uma probabilidade de pertencimento.
Diferentemente de algoritmos de agrupamento como o k-means, essa aborda-
gem probabilistica oferece vantagens: os GMMs permitem que pontos de dados
pertencam a multiplos clusters, reconhecendo que as fronteiras entre os clus-
ters nem sempre sdo bem definidas. Além disso, os GMMs sdo capazes de
determinar automaticamente o nimero de clusters por inferéncia, ao contrario
do k-means, que requer a especificagdo prévia do ntmero de clusters. Gragas
ao uso da matriz de covaridncia, os GMMs sdo suficientemente flexiveis para
agrupar clusters com diferentes formas e orientagoes.

O ‘R oferece véarios pacotes para o agrupamento com GMMs, como o
clusterCrit e o ClusterR. Este tltimo disponibiliza um conjunto de fungoes
para andlise de GMMs, incluindo:

e GMM(): funcdo principal para ajustar um GMM ao conjunto de dados.

e predict(): fung¢do utilizada para prever a atribuicdo de cluster para
novos pontos de dados.

e A sele¢do do niimero 6timo de clusters pode ser realizada usando as fun-
¢oes BIC() e AICQ).

O pacote mixtools também é 1til, com a fun¢do normalmixEM() para ajus-
tar GMMSs com op¢oes especificas de modelo. A fungdo predict () é usada para
prever a probabilidade de pertencimento a um cluster, enquanto as fun¢ées AIC
e BIC facilitam a comparacao entre diferentes modelos de GMM.

Passos Envolvidos no Agrupamento com GMM Usando R Os passos
béasicos para realizar o agrupamento com GMM no R incluem:

1. Carregar e processar os dados para garantir que estejam devidamente
codificados para o agrupamento.
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86FEm elipses baseadas em ni-
veis de confianga: cria-se uma
elipse que inclui 95% da densi-
dade de probabilidade do cluster.
Os pontos fora dessa elipse estao
na“cauda” da distribuicdo gaus-
siana do cluster, mas ainda fazem
parte da mesma distribui¢do.Isso é
esperado em uma distribuigao nor-
mal, onde sempre hd uma pequena
probabilidade de pontos extremos
(outliers) que ainda pertencem ao
cluster, mas a Figura tenta
ajustar esse erro. Quais sdo as ma-
neiras de fazer este ajuste. Para
pensar no Bangalo.
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2. Utilizar métodos como andlise do cotovelo (elbow analysis) ou anélise de
silhueta (silhouette analysis) para selecionar o niimero de clusters.

3. Aplicar o GMM aos dados usando o pacote mclust no R.

4. Atribuir cada ponto de dado ao cluster ao qual tem maior probabilidade
de pertencer.

5. Avaliar os resultados do agrupamento utilizando métricas como a pontu-
agao de silhueta (silhouette score) ou o indice de Calinski-Harabasz.

Exemplo 1 — GMM:

Vamos aplicar a biblioteca mclust sobre os dados presentes em data_example.
Pode-se otimizar vdrias formas de misturas (clusters) pelo pardmetro modelNa-
mes (verifique a fungao mclustModelNames com o comando ?mclustModelNames

para mais detalhes). Ver Listagem e a Figura m

library (mclust)
library (ggplot2)
library(data.table)

—_

# Executa o Mclust com 3 clusters
res <- Mclust(data_example[, .(x, y)], G = 3, modelNames = "VVV",
verbose = FALSE)

# Adiciona as classificagdes ao data_example
data_example[, cluster := as.factor(res$classification)]

# Plota a classificagdo usando ggplot2 com elipses
ggplot (data_example, aes(x = x, y = y, color = cluster, shape =
cluster)) +

geom_point(size = 3) +

stat_ellipse(level = 0.95) + # Desenha as elipses com um nivel
de confianga de 95%

labs(title = "Classificag8do com Mclust ",

x = "Variavel X",

y = "Variavel Y",

color = "Cluster", shape = "Cluster") +

theme (plot.title = element_text(size = 16, face = "bold", hjust =

©.8) o

axis.title = element_text(size = 12, face = "bold"),

axis.text = element_text(size = 10))

Listagem 11.7: deteccao de cluster com o GMM através da library mclust.

Na Figura vamos aplicar uma pequena correcdo para ajuste a esses
dadod®]

Embora esse ajuste seja pés descoberta dos clusters para evidenciar os outli-
ers com outra cor, em um cendrio em que haja centenas ou milhares de pontos,
serd dificil perceber apenas visualmente quais sdo ou nao os pontos que se pode
descartar. A Listagem mostra como imprimir os outliers neste cendrio.
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Classificagao com Mclust e Centros dos Clusters

*
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WVariavel ¥

I

2 3 4 5
Varidvel X

Figura 11.4.6: dado o grafico, é possivel destacar claramente os outliers, no
entanto ainda estao classificados como parte do cluster.

>outliers <- data_example[outlier == TRUE]
>print (cbind (outliers$x, outliers$y))
[,1] [,21]

[1,] 3.751605 3.55252
[2,] 5.000000 1.65000
[3,]1 1.900000 2.90000
[4,] 3.950000 4.20000

Listagem 11.8: comandos para imprimir os outliers.

Exemplo 2 — BIC:

Ainda é possivel empregar a fun¢do mclust para definir o nimero possivel de
cluster a partir de um data set. Essa funcdo pode agrupar os dados baseada
em modelos, onde os dados sdo assumidos como provenientes de uma mistura
de varias distribui¢oes Gaussianas. Em vez de dividir arbitrariamente os dados
em grupos, o Mclust ajusta diferentes modelos estatisticos aos seus dados e usa
um critério chamado Bayesian Information Criterion (BIC) para encontrar
o nimero mais adequado de clusters e o melhor modelo para descrever seus

dado@

e data_example[, .(x, y)]) Esse comando seleciona as colunas x e y do
conjunto de dados data_example para a clusterizagao, representando va-

87TMais exemplos de modelos e
algoritmos de agrupamento, assim
como graficos e cédigos no “‘Rpo-
dem ser encontrados a granel em
22].
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Classificagao com Mclust, Centros dos Clusters e Qutliers
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Figura 11.4.7: grafico ajustado com os agrupamentos definidos como 1, 2 e 3 e

com

outliers rotulados de purpura.

ridveis de interesse como medicoes de sinais ou caracteristicas de sistemas.

G = 2:6: Indica a fungdo Mclust para considerar modelos com 2 a 6
clusters, testando varias opgoes para determinar o niumero ideal de grupos
para os dados.

modelNames = c("VVV", "EEE", "VII", "EII"): Especifica diferentes
modelos estatisticos de distribuigao dos clusters:

— VVV: com tamanhos, formas e orientacoes diferentes.

— EEE: semelhantes em tamanho, forma e orientacao.

— VII: com tamanhos diferentes, mas mesma forma e orientacéo.

— EII: esféricos e de tamanho igual.

>outliers <- data_example[outlier == TRUE]

>res <- Mclust(data_example[, .(x, y)], G = 2:6, modelNames = c("
vvv", "EEE", "VII", "EII"), verbose = FALSE)

>res

'Mclust' model object: (EII,6)

Available components:

[1] "Call“ lldataﬂ IlmodelNameH |lnll lld|| IIGII

[7] "BIC" "loglik" nqf" "bic" "jcl" "hypVOl"
[13] "params" "z" "classification" "uncertainty"
>plot(res, what = "BIC")

>plot(res, what = "classification")
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Listagem 11.9: uso de Bayesian Information Criterion , para definir o niimero
de agrupamentos (levemente modificada por uma questdo de formatagao.).
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Figura 11.4.8: resultado com ntimero de clusters previstos pelo modelo BIC.

O comando na Listagem retorna o melhor modelo de agrupamento de
acordo com o BIC. A partir da interpretacao da resposta presente na linha 4
da Listagem, podemos concluir que o modelo escolhido foi o BIC EII com 6
clusters. Vamos acompanhar o grafico na Figura [I1.4.8] resultado co comando
apresentado na linha 10. Em seguida a Figura [I1.4.9] com cluster e outliers
referenciados, desta vez, sem ajuste manual.

11.4.7.3 DBSCAN e HDBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering and Application with Noise). Di-
ferente dos GMM, que sdo melhor aplicados em cenarios comportados onde se
tem uma ideia de que seus dados podem ser modelados como uma combinag¢ao
de gaussianas e quando vocé conhece o nimero aproximado de clusters. sendo
mais adequado para dados onde os clusters sdo aproximadamente elipticos e
sobrepostos. O DBSCAN é ideal para dados que contém clusters em formatos
arbitrarios e que em cenarios com ruido signiﬁcativ@

DBSCAN é um algoritmo de clusterizagdo baseado em densidade, introdu-
zido em [32], que pode ser usado para identificar clusters de qualquer forma
em um conjunto de dados que contenha ruido e outliers. A ideia béasica por
tras da abordagem de clusterizacao baseada em densidade é derivada de um
método intuitivo de clusterizacgdo humana. Por exemplo, ao olhar para a Fi-

88Esta Segdo é baseada no tra-
balho publicado em [22].
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Figura 11.4.9: grafico ajustado com os agrupamentos e outliers definidos.

gura(l1.4.10] é facil identificar os agrupamentos clusters juntamente com varios
pontos de ruido, devido as diferencas na densidade dos pontos.

rleasriee
B

S iy

Figura 11.4.10: imagens em que para o humano é facil detectar os agrupamen-
tos. Fonte: [32].

Clusters sao regioes densas no espaco de dados, separadas por regioes de
menor densidade de pontos. O algoritmo DBSCAN é baseado nesta nogao
intuitiva de ”clusters”e "ruido”. A ideia central é que, para cada ponto de
um cluster, a vizinhanga de um determinado raio deve conter pelo menos um
nimero minimo de pontos.

Por que DBSCAN?

Os métodos de partigdo (K-means, clusterizacio PAM) e a clusterizacdo
hierdrquica sao adequados para encontrar clusters de forma esférica ou clusters
convexos. Em outras palavras, eles funcionam bem apenas para clusters com-
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5 agrupamentos nao convexos e outliers
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Figura 11.4.11: agrupamento ndo convexos com multplos outliers.

pactos e bem separados. Além disso, eles também sdo severamente afetados
pela presenca de ruido e outliers nos dados.

Infelizmente, os dados da vida real podem conter: i) clusters de forma
arbitrdria, como os mostrados na figura abaixo (clusters ovais, lineares e em
forma de ”S”); 1) muitos outliers e ruido.

A Figura|l1.4.11| mostra o grafico de um conjunto de dados contendo clus-
ters ndo convexos e outliers/ruidos. O conjunto de dados simulado multishapes
do pacote factoextra ¢é usado.

Dado esse tipo de dado, o algoritmo K-means tera dificuldades para identifi-
car esses clusters com formas arbitrarias. Para ilustrar essa situacdo, usaremos
o ‘R para identificar os cluster com o K-means. Ver Listagem e Figura

>data("multishapes")

>df <- multishapes[, 1:2]

>set.seed (123)

>km.res <- kmeans(df, 5, nstart = 25)

>fviz_cluster(km.res, df, geom = "point",
+ ellipse= FALSE, show.clust.cent = FALSE,
+ palette = "jco", ggtheme = theme_classic())

Listagem 11.10: wuso do K-means para identificar agrupamentos néao
convencionais.
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Figura 11.4.12: emprego do K-means para identificar agrupamentos nio con-
vencionais.

E possivel acompanhar na Listagem |11.10| que o K-means sendo um mé-
todo supervisionado precisa ser informado de quantos agrupamentos queremos

89F4cil ver que o K-means nao identificar. No caso, sdo 5 agrupamentos e foi especificado na linha ﬂ
teve um bom desempenho. ?

O Algoritmo

O objetivo é identificar regioes densas, que podem ser medidas pelo ntimero
de objetos (pontos) préximos a um determinado ponto.

MinPts = 6 S’
(a) (b)

Figura 11.4.13: €, x,y, z € MinPts=6.
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Dois pardmetros importantes sdo necessarios para o DBSCAN: € e o nlimero
minimo de pontos MinPts. O pardmetro e define o raio da vizinhanga em torno
de um ponto x. E chamado de €peighbour de x. O pardmetro MinPts é o niimero
minimo de vizinhos dentro do raio e.

Qualquer ponto X no conjunto de dados, com um nimero de vizinhos maior
ou igual a MinPts, é marcado como um ponto central. Dizemos que x é um
ponto de borda se o nimero de seus vizinhos for menor que MinPts, mas ele
pertence a neighbour. de algum ponto central z. Finalmente, se um ponto nao
é nem central, nem de borda, entao ele é chamado de ponto de ruido ou outlier.

A Figura . mostra os diferentes tipos de pontos (centrais, de borda
e outliers) usando MinPts = 6. Aqui x é um ponto central porque neighbour. =
6, y é um ponto de borda porque neighbour.(y) < MinPts , mas pertence &
neighbour, do ponto central x. Finalmente, z é um ponto de ruido.

Comecamos definindo 3 termos necessarios para entender o algoritmo DBS-
CAN:

s

¢ Acessivel por densidade direta: Um ponto “A” é acessivel por den-
sidade direta a partir de outro ponto “B” se: ) “A” estd na neighbour,
de “B” e i7) “B” é um ponto central.

e Acessivel por densidade: Um ponto “A” é acessivel por densidade a
partir de “B” se houver um conjunto de pontos centrais ligando “B” a
“A”

¢ Conectado por densidade: Dois pontos “A” e “B” sdo conectados por
densidade se houver um ponto central “C”, tal que tanto “A” quanto “B”
sejam acessiveis por densidade a partir de “C”.

Um cluster baseado em densidade é definido como um grupo de pontos
conectados por densidade. O algoritmo de clusterizacao baseado em densidade
(DBSCAN) funciona da seguinte maneira:

1. Para cada ponto x;, calcule a distancia entre x; e os outros pontos. En-
contre todos os pontos vizinhos dentro da distdncia ¢ do ponto inicial
(z;). Cada ponto, com um nimero de vizinhos maior ou igual a MinPts,
é marcado como ponto central ou visitado.

2. Para cada ponto central, se ainda nédo estiver atribuido a um cluster, crie
um novo cluster. Encontre recursivamente todos os seus pontos conecta-
dos por densidade e atribua-os ao mesmo cluster que o ponto central.

3. Itere pelos pontos restantes nao visitados no conjunto de dados. Aqueles
pontos que nao pertencem a nenhum cluster sdo tratados como outliers
ou ruido.

Estimativa de Parametros
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e MinPts: Quanto maior o conjunto de dados, maior deve ser o valor esco-
lhido para minPts. MinPts deve ser escolhido como pelo menos 3.

e ¢: O valor para e pode ser escolhido usando um gréafico de k-distancia, plo-
tando a distdncia até o k-ésimo vizinho mais proximo, onde k = MinPts.
Bons valores de eps sao onde esse grafico mostra uma inflexdo acentuada.

Exemplo 3 - DBSCAN

Aqui, usaremos o pacote fpc do ‘R para calcular o DBSCAN. Também é
possivel usar o pacote dbscan, que fornece uma reimplementacéo mais rapida
do algoritmo DBSCAN em comparagao com o pacote fpc.

Usaremos novamente o pacote factoextra para visualizar os clusters.

install.packages ("fpc")
install.packages("dbscan")
install.packages("factoextra")

# Carregar os dados

data("multishapes", package = "factoextra")
df <- multishapes[, 1:2]

# Computar DBSCAN usando o pacote fpc
library("fpc")

set.seed (123)

db <- fpc::dbscan(df, eps = 0.15, MinPts = 5)

# Identificar os outliers (pontos que ndo estdo em nenhum cluster)
outliers <- df [db$cluster == 0, ]

# Plotar os resultados do DBSCAN
>library("factoextra")
>fviz_cluster(db, data = df, stand = FALSE,
+ellipse = FALSE, show.clust.cent = FALSE,
+geom = "point", palette = "jco", ggtheme = theme_classic())
print (db)
dbscan Pts=1100 MinPts=5 eps=0.15

0 1 2 3 4 5
border 31 24 1 5 7 1
seed 0 386 404 99 92 50
total 31 410 405 104 99 b1

# Imprimir os valores x e y dos outliers
>print ("Outliers encontrados:")
>print (outliers)

2 y

71 0.0008941857 0.83613574
167 0.6183618859 -0.29393984
915 -0.7576114777 -2.68320624
925 -0.0347896077 -3.23179376
1005 -0.1322602804 -3.35346216
1006 1.3421913749 -1.58451781
1007 1.1502225716 1.25387415
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Cluster plot
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Figura 11.4.14: pode-se observar que o DBSCAN tem melhor desempenho para
esses conjuntos de dados e pode identificar o conjunto correto de clusters em
comparacao com algoritmos K-means.

Listagem 11.11: uso do DBSCAN para identificar agrupamentos nao
convencionais.

Ao acompanhar os comandos da Listagem [11.11] surgem algumas perguntas,
como setar valor de MinPts. Isso pode ser feito de forma empirica depois de
plotar o grafico através de uma inspecao visual que seja coerente com seu
cenario. Ja o €, precisa de um método mais rigoroso. Que serd visto adiante
nesta Secao.

Determine optimal ¢

O algoritmo DBSCAN requer que os usuérios especifiquem os valores étimos
de eps e o parametro MinPts. No cédigo ‘R do Exemplo 3, usamos eps =
0.15 e MinPts = 5.

Uma limitagdo do DBSCAN é que ele é sensivel a escolha de eps, especial-
mente se os clusters tiverem densidades diferentes. Se eps for muito pequeno,
clusters mais esparsos serdo definidos como ruido. Se eps for muito grande,
clusters mais densos podem ser mesclados. Se houver clusters com densidades
locais diferentes, entdo um tnico valor de € pode nao ser suficiente.

O método proposto aqui consiste em calcular as distancias dos k-vizinhos
mais préximos em uma matriz de pontos.

A ideia é calcular a média das distdncias de cada ponto aos seus k vizinhos
mais proximos. O valor de k serd especificado pelo usudrio e corresponde ao
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Figura 11.4.15: note que no eixo y o ponto de inflexdo se aproxima muito de
e = 0.15.

MinPts. Em seguida, essas k-distancias sdo plotadas em ordem crescente. O ob-
)
jetivo é determinar o “joelho”, que corresponde ao valor 6timo do pardmetroe.

Um joelho/cotovelo corresponde a um limiar onde ocorre uma mudanga
abrupta ao longo da curva de k-distancias.

Exemplo 4 — Hyerarchical DBSCAN

A forga do DBSCAN reside em sua capacidade de descobrir clusters com
base na densidade dos pontos de dados, o que o torna particularmente util
para conjuntos de dados onde os clusters nao sao necessariamente esféricos
ou linearmente separaveis. No entanto, o DBSCAN também tem suas limita-
¢oes, especialmente ao lidar com clusters de densidades variaveis ou quando as
configuracoes 6timas de pardmetros sao dificeis de determinar.
>library("dbscan")

>data("moons"
>plot (moons, pch=20)

cl <- hdbscan(moons, minPts = 5)
>cl

HDBSCAN clustering for 100 objects.
Parameters: minPts = 5

The clustering contains 3 cluster(s) and O noise points.

1 2 3
25 25 50

Available fields: cluster, minPts, coredist, cluster_scores,
membership_prob, outlier_scores, hc
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>plot (moons, col=cl$cluster+l, pch=20)

Listagem 11.12: wuso do HDBSCAN para identificar agrupamentos nao
convencionais.

No ‘R, a fun¢@o hdbscan nao usa um parametro e explicito como DBSCAN.
Em vez disso, 0o HDBSCAN determina automaticamente o limite de densidade
apropriado para o agrupamento com base nos dado@ Ver grafico gerado na

Listagem [I1.12] na Figura [T1.4.16]

20
1

15

10

05

05

Figura 11.4.16: emprego do do HDBSCAN para determinar o ntimero 6timo
de cluster com o valor de € também determinado automaticamente.

900s  ntmeros dos clus-
ters sdo tipicamente 1, 2, 3,
etc. Adicionar 1 plot(moons,
col=cl$cluster+l, pch=20),
como visto na linha 15 da Lista-
gem a esses niimeros desloca
os indices de cor para garantir que
o cluster 1 ndo use o indice de cor
1, que geralmente é preto no R.
Isso é feito para tornar os clusters
mais visualmente distintos, ja que
o preto pode nao se destacar bem
em um grafico. Exemplo extraido
de https://cran.r-project.org/
web/packages/dbscan/vignettes/

hdbscan html.


https://cran.r-project.org/web/packages/dbscan/vignettes/hdbscan.html
https://cran.r-project.org/web/packages/dbscan/vignettes/hdbscan.html
https://cran.r-project.org/web/packages/dbscan/vignettes/hdbscan.html
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Descricao dos CSVs

Neste apéndice vamos sumarizar nossas tabelas: O arquivo nes.csv contém da-
dos de uma pesquisa com varidveis relacionadas a caracteristicas demograficas
e opinioes politicas. Aqui estd uma breve explicagdo das suas colunas:

Campo e Descricao

Campo e Descricao

amer__ident: Identificacdo como americano.

birthright b: Opinido sobre direito de nasci-
mento.

birthyr: Ano de nascimento.

bo_ muslim: Se Barack Obama é mugulmano.

compromise: Opinido sobre comprometer-se
para realizar coisas.

disc_ b: Percepgao de discriminagao contra ne-
gros.

disc_ fed: Percepcdo de discriminacio pelo go-
verno federal.

disc_g: Percepcdo de discriminacdo contra

gays.

disc__h: Percepcdo de discriminacdo contra
hispanicos.

disc_m: Percepcao de discriminagdo contra
mugulmanos.

disc__police: Percepcdo de discriminacio pela
policia.

disc_w: Percep¢do de discriminagdo contra
brancos.

150
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dpolice.new: Percepcio de discriminacao pela
policia (nova varidvel).

econnow: Opinido sobre a economia atual.

educ: Nivel de educagéo.

employ: Situagdo de emprego.

faminc: Renda familiar.

finwell: Bem-estar financeiro.

follow: Frequéncia com que acompanha noti-
cias.

freetrade: Opinido sobre comércio livre.

ftblack: Sentimentos em relagdo a negros.

ftfem: Sentimentos em relagao a feministas.

ftgay: Sentimentos em relagdo a gays.

fthisp: Sentimentos em relagdo a hispanicos.

fthrc: Sentimentos em relacdo a Hillary Clin-
ton.

ftmuslim: Sentimentos em relagdo a mugulma-
nos.

ftobama: Sentimentos em relagdo a Barack | ftpolice: Sentimentos em relacdo a policia.
Obama.
ftsanders: Sentimentos em relagdo a Bernie | ftsci: Sentimentos em relacdo a cientistas.
Sanders.

fttrump: Sentimentos em relacdo a Donald
Trump.

ftwhite: Sentimentos em relagdo a brancos.

gender: Género.

healthspend: Opinido sobre gastos com saide.

ideob: Identificagdo ideoldgica (5 categorias).

immig numb: Opinido sobre o niimero de imi-
grantes.

Ieself:
direita).

Identificagdo ideoldgica (esquerda-

marstat: Estado civil.

march: Participagdo em marchas nos ultimos
4 anos.

meet: Probabilidade de participar de reuniGes.

pew__churatd:
igreja.

Frequéncia de frequéncia a

pid3: Identificagdo partidaria (3 categorias).

pid7: Identificagdo partiddria (7 categorias).

race: Raga.

stop__ever: Se ji foi parado pela policia.

stopblack: Frequéncia de paradas policiais de
negros.

terror__worry: Preocupagdo com terrorismo.

turnout12: Participagdo na eleicdo de 2012.

votel2: Candidato votado em 2012.

warmcause: Causa do aquecimento global.

weight: Peso da amostra.
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