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Capitulo 1

Introducao

Existem problemas em diversos campos da ciéncia, engenharia, economia e outras areas que nao podem
ser resolvidos de maneira exata ou analitica. Godel, Turing e Church demonstraram nos anos 30 que
existem problemas nao computaveis, cujas solugoes nao podem ser descritas por meio de axiomas
e derivacoes a partir deles [9]. Diante da impossibilidade de encontrar solucoes exatas para esses
problemas, uma alternativa é adotar uma abordagem orientada a dados. Isso significa que, em vez de
tentar encontrar uma solucao analitica, a énfase é colocada na coleta e andlise de dados relevantes.

A abordagem orientada a dados reconhece que é possivel alcancar solugoes aproximadas com
aplicabilidade pratica, mesmo que a obtencdo de solugoes exatas seja muitas vezes invidavel. Essa
perspectiva é de extrema relevancia em campos como andlise de dados, aprendizado de maquina e
ciéncia de dados, onde a habilidade de lidar com volumes macicos de dados e encontrar solugoes
pragmaticas é essencial. KEssa abordagem nos langa diante de um novo e desafiador cendrio, que
consiste em extrair informacoes eficazes de vastos conjuntos de dados, frequentemente heterogéneos
devido & diversidade de suas origens. Além de fornecer mecanismos apropriados para armazena-los, é
fundamental desenvolver ferramentas e estratégias adequadas para acessar, minerar e apresentar esses
dados de maneira inteligivel, de modo a efetivamente apoiar a solucao de problemas complexos e as
tomadas de decisao humanas.

E nesse contexto que surge um campo de pesquisa inovador conhecido como Ciéncia de Dados. Este
campo busca nao apenas extrair significado de dados, mas também desenvolver técnicas avancadas
para lidar com a complexidade e a escala dos dados modernos. A Ciéncia de Dados é interdisciplinar
que continua a evoluir e desempenha um papel crucial na resolucao de desafios do mundo real. Ela
lida com a coleta, andlise, interpretacao e apresentacao de dados para obter insights, tomar decisoes
informadas e resolver problemas complexos. Para isso, ela combina conceitos e técnicas de varias
areas, incluindo estatistica, matematica, programacao, aprendizado de méaquina e conhecimento de
dominio especifico.

Para conduzir anélises de dados com eficacia, os cientistas de dados geralmente possuem habilidades



IA3761/EA099] — notas de aula — FEEC — 1° SEM /2024 (Ting) 2

abrangentes em programacao, estatistica, aprendizado de maquina, visualizacao de dados e expertise
em um dominio especifico. O campo da Ciéncia de Dados estd em constante evolucao, adaptando-se
continuamente as novas técnicas e ferramentas desenvolvidas para lidar com a crescente quantidade de
dados disponiveis no mundo moderno. Neste capitulo, apresentamos alguns conceitos elementares na
Ciéncia de Dados. A Segao introduz os fundamentos tedricos aplicados na resolucao de problemas
baseados em dados. Em seguida, na Secao [1.2] exploramos comparativamente solucoes analiticas e
solugoes baseadas em dados, destacando potenciais distorcoes introduzidas em medidas estatisticas e
incentivando os pesquisadores a recorrerem a mineracao e visualizagao eficiente de dados. Somente
apods essa discussao, apresentamos uma visao introdutéria da Ciéncia de Dados na Secao [1.3] e uma
das suas subdreas, Analise de Dados Visual, na Secao Finalmente, na Segao [L.5] sdo apresentadas
duas linguagens de programacao amplamente utilizadas na Ciéncia de Dados, R e Python. Ambas

oferecem diversas bibliotecas e ferramentas para processamento e visualizagdo de dados.

1.1 Fundamentos Teoricos

Nesta secao sao apresentados brevemente os fundamentos tedricos na resolugao de problemas baseados
em dados, a probabilidade, a estatistica e o aprendizado de maquina. Essas trés disciplinas constituem
uma base solida para analises e interpretacées de dados que possam ajudar na resolucao de problemas

sem formulacao analitica.

1.1.1 Probabilidade e Estatistica

A probabilidade e a estatistica emergem como pilares essenciais na modelagem e analise de dados de
problemas nao solucionaveis analiticamente, lidando com a incerteza e a aleatoriedade em diversos
contextos. Elas fornecem as ferramentas tedricas e praticas necessarias para entender a variabilidade
nos dados, realizar inferéncias estatisticas, sumarizar e simplificar dados, extrair insights valiosos a
partir de conjuntos de dados complexos, e contribuir para a solugao aproximada de problemas com
base nos dados coletados.

A probabilidade constitui uma medida quantitativa da incerteza vinculada a eventos aleatérios.
Essa abordagem busca caracterizar a chance ou frequéncia com que um evento especifico pode se
manifestar em um conjunto de resultados possiveis. Representada por niimeros entre 0 e 1, a proba-
bilidade se destaca por sua interpretacao: 0 indica uma chance extremamente pequena de ocorrer, 1
confere certeza, enquanto valores entre esses extremos indicam nuances na probabilidade. A teoria da
probabilidade, nesse contexto, oferece um robusto arcabouco matematico para modelar e compreender
situacoes permeadas pela incerteza.

A estatistica é uma disciplina abrangente que envolve a coleta, organizacao, andalise, interpretacao

e apresentacao de dados. Seu propdsito primordial é extrair informacoes significativas de conjuntos de
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dados. Existem duas abordagens fundamentais para organizar e modelar dados: a primeira os consi-
dera como conjuntos de dados, enquanto a segunda adota uma perspectiva probabilistica, associando
probabilidade aos eventos. Essa ultima abordagem expandiu a capacidade de tomar decisdes funda-
mentadas na estatistica. Assim, a estatistica se divide em dois ramos distintos: estatistica descritiva e
estatistica de inferéncia. A estatistica descritiva emprega métodos como média, mediana e desvio
padrao para resumir dados, oferecendo uma visao abrangente de suas caracteristicas. J4 a estatistica
de inferéncia, baseada em abordagens probabilisticas, vai além ao realizar testes de hipdteses e esta-
belecer intervalos de confianca. Em conjunto, essas abordagens possibilitam a extracao de conclusoes
sélidas a partir de amostras, gerenciando a incerteza e embasando decisoes.

A interligacao entre probabilidade e estatistica de inferéncia é fundamental para a com-
preensao e andlise de dados. A probabilidade estabelece a base tedrica para compreender eventos
aleatérios e quantificar a incerteza associada. Em contrapartida, a estatistica utiliza esses principios
probabilisticos para realizar inferéncias a partir da distribuicao de probabilidade das amostras obser-
vadas, avaliando a plausibilidade dessas conclusoes. Técnicas estatisticas como amostragem, testes de
hipoteses e intervalos de confianca sao amplamente empregadas na andalise de populagoes com base em

amostras, todas ancoradas nos principios da teoria de probabilidade.

1.1.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina (em inglés, machine learning) é uma subérea da inteligéncia artificial
que se concentra no desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender padroes e realizar tarefas sem
serem explicitamente programados. Essa abordagem é especialmente poderosa em situagoes em que a
formulagao de regras especificas pode ser desafiadora ou impraticivel. Em sua esséncia, o aprendizado
de maquina utiliza modelos matematicos e estatisticos para capacitar os sistemas a melhorar seu de-
sempenho e construir modelos mais precisos ao longo do tempo, com base na “experiéncia” (memoria)
e treinamento continuo com dados atualizados.

A probabilidade e a estatistica fornecem as bases para muitos dos métodos e técnicas de aprendizado
de mdquina. A probabilidade é usada para modelar a incerteza inerente aos dados, enquanto a
estatistica fornece ferramentas para inferéncia, avaliacao de modelos e validagao. Essa combinacgao
permite que os algoritmos de aprendizado de maquina facam previsoes e tomem decisoes com base em
dados, considerando a variabilidade e a incerteza inerentes.

Por exemplo, o teste de hipoteses, que é uma técnica estatistica usada para tomar decisdoes com
base em dados observados, envolve a formulacao de duas hipdteses: a hip6tese nula (HO) e a hipdtese
alternativa (Ha). A hipdtese nula geralmente representa uma afirmagao que vocé deseja testar, en-
quanto a hipdtese alternativa representa a afirmacao que vocé deseja confirmar. A probabilidade p
entra em cena ao calcular a chance de obter os resultados observados (ou resultados mais extremos)

sob a suposicao de que a hipétese nula seja verdadeira. Se p for muito baixa, pode-se rejeitar a hipotese
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nula em favor da hipdtese alternativa. A probabilidade quantifica, portanto, a incerteza associada a
decisao de rejeitar ou nao a hipoétese nula.

Ao empregar algoritmos de aprendizado de maquina, os cientistas de dados conseguem automatizar
a analise de grandes volumes de dados, identificar padroes complexos e desenvolver modelos preditivos.
Isso contribui significativamente para a rapida tomada de decisoes em diversas areas, desde a medicina
até o marketing, e portanto para a solugao eficiente de problemas usando dados.

Um desafio central no campo do aprendizado de maquina de ltima geracdao é a escassa inter-
pretabilidade dos modelos, frequentemente referida como a “caixa preta” desses sistemas. Modelos
avangados, como redes neurais profundas (em inglés, deep learning), sdo muito complexos e, conse-
quentemente, tornam-se extremamente desafiadores de entender e explicar. Essa falta de transparéncia
suscita preocupacoes significativas, especialmente em setores nos quais a clareza e a interpretabilidade
sao essenciais, como saude, financas e justica. Profissionais nesses campos adotam uma postura cética
em relacdo a esses sistemas devido ao receio de que a falta de transparéncia possa se tornar um
problema critico. Em contextos nos quais é crucial compreender como e por qué um determinado
resultado foi gerado, principalmente quando tais decistes podem impactar diretamente a vida das
pessoas, a opacidade dos modelos representa uma barreira substancial.

A exploracao visual desempenha um papel fundamental na abordagem desses desafios. Acredita-se
que ferramentas de visualizacao de dados desempenhem um papel crucial ao aprimorar a compreensao
do comportamento dos modelos, destacar padroes aprendidos e até mesmo fornecer insights sobre os
processos de tomada de decisao dos modelos. Visualizacoes claras e informativas tém o potencial de
aumentar a confianca nas previsoes dos modelos, permitindo que os usuédrios compreendam e validem
os resultados de maneira mais eficaz. Isso, por sua vez, contribui para uma aceitagdo e adocao mais
amplas de sistemas de aprendizado de maquina. Além disso, a visualizacdo desempenha um papel vital
na monitoracao continua do desempenho do modelo, identificando potenciais problemas ou desvios.
Essa area de pesquisa tende a crescer ainda mais a medida que a capacidade de aprendizado de

maquina se aproxima de seu potencial maximo.

1.2 Solucgoes Analiticas e Solucoes Baseadas em Dados

As solugoes analiticas e as solucoes baseadas em dados sao dois métodos diferentes de abordar proble-
mas complexos em matemaética, ciéncia e engenharia. A principal diferenca entre essas duas classes
de solucdes estd na maneira como elas lidam com a complexidade dos problemas e na natureza das
respostas que fornecem.

Solugoes analiticas se referem a solucoes encontradas através de métodos matematicos exatos,
muitas vezes envolvendo equagoes e formulas. Essas solugoes sao derivadas de maneira direta e precisa,

sem a necessidade de coleta de dados observacionais, estimativas ou aproximagoes. A aplicacao de
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solugoes analiticas é destinada a problemas que podem ser formalmente descritos e resolvidos por meio
de equagoes matemdaticas. Esse enfoque é especialmente valioso em contextos de matemaética pura e
aplicada, fisica e engenharia, onde muitos problemas bem definidos podem ser tratados de maneira
elegante e exata. A férmula quadratica para determinar as raizes de uma equacdo quadratica é um
exemplo classico de solucao analitica, assim como a resolucao analitica da equacao de difusao na fisica.

Solucgoes baseadas em dados emergem como uma alternativa relevante as solugoes analiticas,
especialmente diante de problemas complexos e dinamicos que desafiam abordagens tradicionais. En-
quanto as solucoes analiticas dependem de métodos matematicos exatos e equagoes, as solugoes basea-
das em dados exploram padroes e informacgoes intrinsecas nos préprios dados, incorporando elementos
fundamentais de probabilidade e estatistica. Essa abordagem adaptativa é essencial quando os
problemas nao podem ser facilmente formulados por equagoes matematicas ou quando a complexi-
dade dos sistemas envolvidos torna a andlise analitica impraticavel. Além disso, nas situagdes em
que a incerteza e a variabilidade sao inerentes, as resolucées baseadas em dados oferecem flexibili-
dade, permitindo a adaptacao continua as mudancas e a incorporacao de insights praticos no processo
decisério. Respaldadas pela robustez estatistica na interpretacao dos resultados, tais resolugoes supor-
tam andlises descritivas (sintese das caracteristicas dos dados), prescritivas (prescricao de agoes
ou recomendagaos com base nos dados disponiveis) e preditivas (previsoes ou estimativas sobre even-
tos futuros com base em padroes observados nos dados histéricos). Exemplos de resolugbes baseadas
em dados incluem a previsao do tempo com base em modelos meteorolégicos, a estimativa da média
de uma populacao com base em uma amostra de dados, a classificacao de dados em aprendizado de

méquina e a determinagao de intervalos de confianca em estudos estatisticos.

1.2.1 Um Exemplo

Para ilustrar, sdo apresentados dois algoritmos para o computo da area de uma figura plana. O
primeiro algoritmo é baseado em uma solucao analitica, enquanto o segundo algoritmo utiliza uma

abordagem baseada em dados por meio da técnica de Monte Carlo.

Solugao Analitica

A férmula para determinar a drea exata A de uma figura plana depende do tipo especifico de figura.
As férmulas para as seguintes figuras regulares sao

Retangulo : A = Base x Altura.

Quadrado : A = Lado?.

Tridngulo : A = %M.

Circulo : A = 7 x Raio?.

Paralelogramo : A = Base x Altura.
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. A — Base malorzBase IMeNor o Altura.

Trapezdide

Quando se trata de um poligono qualquer, é comum dividi-lo em triangulos e computar a soma das
areas desses triangulos. No entanto, quando os contornos das figuras planas nao sao mais segmentos
de linhas simples e, portanto, nao existe uma solucao analitica fechada, a determinagao da area pode
se tornar mais complexa. Um exemplo classico disso é o problema do calculo da drea de uma figura
irregular, composta por uma combinacao de curvas suaves, como arcos de circulos ou curvas de grau
superior, e segmentos de linha. Esta figura nao pode ser facilmente subdividida em triangulos ou
formas regulares para calcular a area diretamente usando férmulas simples. Para calcular a area de

tal figura irregular, pode-se recorrer a uma solucao baseada em dados.

Solucao Baseada em Dados

A técnica de Monte Carlo é especialmente ttil quando a drea nao pode ser calculada facilmente por
métodos analiticos, mas uma boa aproximacgao pode ser obtida usando a simulacdo de amostragem
aleatéria. Essa técnica é amplamente aplicada em problemas de integracao numérica, simulacao es-
tocdstica e muitos outros campos da matematica e da ciéncia. O procedimento basico para calcular

uma &area usando a técnica de Monte Carlo envolve os seguintes passos:

Defina a regiao alvo : Comece por definir a regiao ou a forma da qual se deseja calcular
a area. Isso pode ser uma figura geométrica simples, como um circulo ou um retangulo,

ou uma regiao mais complexa e irregular.

Insira a regiao em um espago conhecido : Coloque a regiao alvo em um espago co-
nhecido, como um quadrado ou retangulo, de tal forma que a regiao alvo esteja
completamente contida nesse espaco. Isso é importante para que vocé saiba o limite

dentro do qual as amostras aleatdrias serao geradas.

Gere amostras aleatdérias : Gere um grande nimero de pontos aleatdrios dentro do
espaco conhecido (o retangulo ou quadrado que contém a regido alvo). Vocé pode

fazer isso usando um gerador de nimeros aleatérios.

Verifique a inclusao dos pontos : Para cada ponto gerado aleatoriamente, verifique se
ele esta dentro da regiao alvo. Isso pode ser feito comparando as coordenadas do
ponto com as coordenadas da regiao alvo. Se o ponto estiver dentro da regiao alvo,

conte-o como um ponto interno. Caso contrério, ele é um ponto externo.

Calcule a proporgao de pontos internos : Apds gerar um grande ntimero de pontos,
calcule a proporcao de pontos internos em relagao ao total de pontos gerados. Essa
proporcao pode ser vista como uma estimativa da razao entre a area da regiao alvo e

a area do espaco conhecido.
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Estime a area : Para calcular a area da regiao alvo, vocé multiplica a proporcao de
pontos internos pela drea do espago conhecido (o retangulo ou quadrado que contém

a regiao alvo). A férmula bésica é:

Pontos Int .
T(())ilalo Zeanz;(c))Z x Area do Espaco Conhecido.

Area estimada =

Quanto mais pontos aleatérios vocé gerar, mais precisa serd a sua estimativa da drea

da regiao alvo.

Para determinar o intervalo de confianca da drea estimada pela técnica de Monte Carlo, vocé pode
usar métodos estatisticos que levam em consideracao a variabilidade inerente a amostragem aleatéria.

Aqui estao os passos bésicos para calcular o intervalo de confianca da area estimada:

Calcule a média e o desvio padrao das areas estimadas : Apds realizar vérias si-
mulacoes de Monte Carlo e obter varias estimativas da area da regiao alvo, calcule a

média e o desvio padrao dessas estimativas.

Determine o nivel de confianca desejado : Escolha o nivel de confianca desejado
para o nivel de confianca. O nivel de confianca é uma medida da probabilidade de que
o intervalo de confianca contenha o valor real da area. O nivel de confianga comum
¢ 95%, o que significa que vocé estd 95% confiante de que o intervalo de confianca

contera a verdadeira area.

Calcule o erro padrao da média : O erro padrao da média (também chamado de erro
padrao da estimativa) é calculado dividindo o desvio padrao pelo quadrado da raiz

do nimero de amostras. A férmula é:

Erro Padrao da Média = (Desvio Padrio)/+/(Ntumero de Amostras)

Determine o valor critico : Encontre o valor critico associado ao seu nivel de confianca
e a distribuigdo da média das dreas estimadas. Para um nivel de confianga de 95%,
por exemplo, e uma distribuicdo normal, o valor critico correspondente é geralmente

aproximadamente 1,96 (para um intervalo bilateral).

Calcule o intervalo de confianca : Com os valores obtidos nos passos anteriores, vocé

pode calcular o intervalo de confianca da area estimada. A férmula é:
Intervalo de Confianca = Média da Area Estimada(Valor CriticoxErro Padrao da Média)

O resultado desse cédlculo serd o intervalo de confianca que contém a area real com o

nivel de confianca especificado.
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E importante observar que a validade desses calculos pressupoe que a distribuicao das areas esti-
madas segue uma distribuicao aproximadamente normal. No entanto, em alguns casos, especialmente
quando o nimero de simulagoes ¢é relativamente pequeno, a distribuigao dos resultados das simulagoes
pode nao se assemelhar a uma distribuicao normal. Nestes casos, se a distribuicao for muito assimétrica
ou desconhecida, vocé pode considerar métodos de bootstrap ou outros métodos de reamostragem para
estimar o intervalo de confianga de forma mais robusta [10].

Lembre-se ainda de que a precisao do intervalo de confianga depende do tamanho da amostra
(o nimero de pontos gerados na simulagao). Quanto maior a amostra, menor serd a amplitude do
intervalo de confianca, o que significa uma estimativa mais precisa da drea. Portanto, é importante
equilibrar a quantidade de tempo computacional disponivel com a precisao desejada ao realizar si-

mulagoes de Monte Carlo.

1.2.2 Distorcoes e Limitacoes Estatisticas

Os estatisticos compartilham a preocupacao de que as medidas estatisticas, incluindo aquelas aplicadas
em aprendizado de maquina, podem, em alguns casos, distorcer a compreensao dos dados subjacen-
tes e conduzir a solugoes equivocadas. Um exemplo emblematico que ilustra essa inquietacao sao os
quatro conjuntos de dados bidimensionais de Anscombe [14], que exibem estatisticas descritivas quase
idénticas (média de x = 9, média de y = 7.50, variancia de x = 11, variancia de y = 4.125, correlagao
entre x e y = 0.816), mas tém distribuigdes muito diferentes e aparéncias distintas quando visuali-
zados graficamente, como mostra a Figura [1.1] Esse cendrio aponta para a complexidade inerente
a interpretacao de dados brutos e as implicagoes praticas na escolha entre abordagens analiticas e
baseadas em dados. Recomenda-se que visualize e entenda atributos dos dados antes de passar para
a engenharia de recursos e construir modelos estatisticos e de aprendizado de maquina em resolucao

de problemas baseados em dados.

1.2.3 Mineracao e Visualizacao de Dados

Diante de desafios nos quais a formulacao analitica se mostra impraticavel, os cientistas de dados
introduziram a técnica de mineracao de dados (em inglés, data mining). Pioneiros, como J. Han e
M. Kamber na década de 1990, promoveram essa disciplina, que consiste na investigacao meticulosa de
grandes conjuntos de dados por meio da aplicagao de diversas técnicas alternativas de manipulacao.
Nesse processo, os cientistas atuam como detetives, perscrutando informagoes fidedignas e padroes
ocultos. A abordagem, como sugere seu nome, é uma forma de minerar dados em busca de tesouros
de informacao significativa, proporcionando uma compreensao mais profunda do fenémeno subjacente
e contribuindo para a resolucao de problemas. Hoje em dia, a mineracdo de dados se tornou uma
técnica indispensavel para extrair conhecimentos e padroes valiosos de grandes conjuntos de dados.

Diversos esforgos tém sido direcionados para sistematizar o procedimento, com o intuito de orientar
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Figura 1.1: O quarteto de Ascombe. (Fonte: [14])

os cientistas de dados na escolha de varidveis e algoritmos adequados ao tipo de problema e aos dados
disponiveis [31].

O processo exploratdrio e analitico da mineragao de dados, destinado a descobrir conhecimento
util em grandes volumes de dados, é ainda mais enriquecido pela visualizagao dos padroes complexos
identificados. Dentre os cinco sentidos humanos fundamentais (tato, paladar, olfato, visao e audigao),
a visao é, em média, o sentido mais apurado e desenvolvido. Desde os tempos dos homens das cavernas,
que registravam suas conquistas por meio de pinturas rupestres, até a primeira metade do século XIX,
quando diferentes graficos estatisticos ja eram conhecidos (grafico de barras, gréfico de pizza, grafico
de linhas, histograma, diagrama de extremos e quartis), a visualizagao tem sido uma ferramenta vas-
tamente explorada. Foi, no entanto, o estatistico americano John Wilder Tukey quem formalizou, em
1977, por meio de seu livro Ezxploratory Data Analysis [90], a interacao visual com dados brutos através
de gréficos, diagramas e cartas, permitindo anélise sem condicionamento a um modelo especifico. Pes-
quisadores, como Tufte [89] e Ware [93], dedicaram-se a estabelecer principios na transformagao de
dados complexos em imagens compreensiveis intuitivamente por diversos ptublicos, possibilitando uma
interpretagao mais clara e uma comunicacao mais eficaz de descobertas e insights. Essa abordagem
promove uma compreensao mais holistica e precisa da informagao contida nos conjuntos de dados.

Vale ressaltar que mineracao e visualizagao de dados representam dominios especializados distintos,
com evolugoes independentes. Enquanto a mineragao de dados, uma parte da Ciéncia de Dados,
se fundamenta em técnicas de classificacdo, agrupamento, inferéncia e previsdo, a visualizacao estd
relacionada a computagao gréfica e a cognicao humana [93]. A ideia consiste essencialmente em utilizar

técnicas de computacao grafica para representar graficamente os dados a fim de destacar padroes,
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tendéncias e anomalias nos dados, facilitar a compreensao e interpretacao e propiciar classificacao,

agrupamento, sequenciamento ou sumarizacao adequada desses dados.

1.3 Ciéncia de Dados

A Ciéncia de Dados é um campo interdisciplinar que aplica técnicas estatisticas, computacionais e
de aprendizado de maquina para analisar e interpretar dados complexos, com o objetivo de extrair
conhecimento e insights e fazer modelagem preditiva. Isso permite lidar com problemas sem formulagao
analitica direta em diversos setores, tais como financas, saide, marketing, ciéncias naturais, redes
sociais, transporte, entre outros, tornando-se essencial diante da crescente complexidade e volume de
dados.

A Ciéncia de Dados compreende integralmente o ciclo de vida dos dados, desde sua coleta até a
interpretacao e a tomada de decisdes. Ela faz uso de ferramentas provenientes da probabilidade e
estatistica para modelar a incerteza inerente aos dados, realizando inferéncias e avaliando os modelos
construidos. Ao empregar algoritmos de aprendizado de maquina, a Ciéncia de Dados capacita siste-
mas a aprender e executar tarefas especificas, eliminando a necessidade de programacao explicita. A
mineracao de dados, parte integrante da Ciéncia de Dados, utiliza técnicas estatisticas e de aprendi-
zado de maquina para descobrir padroes e insights relevantes em grandes conjuntos de dados. Além
disso, a Ciéncia de Dados incorpora etapas de pré-processamento de dados, como limpeza e trans-
formacao, a fim de preparé-los para analises significativas. Essa abordagem abrangente visa extrair o
maximo de valor e compreensao dos dados disponiveis.

Tipicamente, o ciclo de vida dos dados na Ciéncia de Dados compreende as seguintes etapas:

Coleta de Dados : Os cientistas de dados coletam dados de fontes diversas, como sen-

sores, bancos de dados, redes sociais, aplicativos da web, entre outros.

Limpeza e Preparacao de Dados : Os cientistas de dados preparam os dados, que
inclui a limpeza, transformagcao e formatacao dos dados, para tornd-los adequados a
andlise, uma vez que muitos dados coletados podem estar desorganizados, incompletos

ou conter erros.

Andlise Exploratéria de Dados (em inglés, Ezploratory Data Analysis - EDA): Os ci-
entistas de dados exploram os dados para identificar padroes, tendéncias e carac-

teristicas importantes.

Modelagem de Dados : Os cientistas de dados desenvolvem modelos estatisticos ou de
aprendizado de maquina para fazer previsoes, classificagoes ou agrupamentos com

base nos dados.

Avaliacao de Modelos : Apds a criagao dos modelos, é importante avaliar o desempenho
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destes modelos para garantir utilidade e precisao. Isso pode envolver métricas de

avaliacao e validagao cruzada.

Comunicacao de Resultados : Os resultados da anélise de dados sao comunicados de
forma clara e eficaz para as partes interessadas, muitas vezes por meio de relatérios,

painéis interativos ou apresentacoes.

1.4 Analise de Dados Visual

A coleta e armazenamento de dados é uma prética essencial para a seguranca nacional e a defesa dos
Estados Unidos ha muito tempo. Os ataques as Torres Gémeas em 11 de setembro de 2001 destacaram
a urgente necessidade de aprimorar a capacidade de analise de vastos volumes de dados complexos
acumulados. Isso visava identificar ameagas e tomar decisoes criticas de maneira mais eficaz. Em
resposta a essa demanda, o Departamento de Seguranga Interna dos EUA (em inglés, Department of
Homeland Security - DHS) designou, em 2004, o Centro de Anélise de Dados e Visualizagao Nacional
(em inglés, National Visualization and Analytics CenterTM - NVACTM) para a tarefa crucial de
combater futuros ataques terroristas nos Estados Unidos e em todo o mundo. Uma agenda para pro-
gramas de pesquisa e desenvolvimento de ferramentas que facilitam a obtencao de uma visao analitica
avancada foi estabelecida em 2005, coordenada pelo Laboratério Nacional do Noroeste Pacifico (Paci-
fic Northwest National Laboratory). Os estudos evidenciaram a relevancia critica da visualizagao de
dados na interpretacao e compreensao das informagoes ocultas ao longo da sua exploracao e mineracao.

O termo Andélise de Dados Visual (em inglés, visual analytics) foi introduzido em 2004 pelos
editores Pak Chung Wong e Jim Thomas de uma edicao especial da revista IEEE Computer Graphics
and Applications para caracterizar uma coletanea de artigos selecionados que “combine the art of
human intuition and the science of mathematical deduction to directly perceive patterns and derive
knowledge and insight from them” [107]. A caracteristica comum desses artigos é a integragdo das
técnicas de inferéncia e previsao de informacoes a partir de um volume grande de dados brutos e das
técnicas de renderizagao e de interagao para entender e analisar os dados brutos/processados volumosos
com a finalidade de proporcionar um melhor suporte as tomadas de decisdo em problemas complexos.
Em 2010, no contexto do projeto VisMaster CA financiado pela Unido Européia foi publicado em [43]
o estado-da-arte das pesquisas e desenvolvimento em andlise de dados visual na Europa.

A Analise de Dados Visual é uma disciplina multidisciplinar inserida na Ciéncia de Dados, concentrando-
se de forma especifica na representagao grafica de dados para facilitar a compreensao e interpretagao.
Essa abordagem incorpora interfaces graficas familiares e responsivas, criadas para interagir de ma-
neira dindmica com os dados visualizados. Utilizando uma variedade de técnicas visuais, como graficos
e mapas, a Analise de Dados Visual destaca padroes, tendéncias e anomalias nos dados, revelando nu-

ances que podem nao ser evidentes ao examinar apenas os valores numéricos brutos. Para a exploracao
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eficaz dos dados, a Anélise de Dados Visual emprega técnicas interativas, como sele¢do e manipulagao
direta. Essas interagoes capacitam os usudrios a explorar dados de interesse, proporcionando in-
sights importantes e subsidiando a construcao de raciocinios complexos. Dessa forma, a tecnologia de
Analise de Dados Visual ndo apenas transcende a simples visualizacdo gréfica, mas também se torna

uma ferramenta essencial para descoberta e compreensao em ambientes de Ciéncia de Dados.

1.5 Linguagens de Programacao Python e R

A Ciéncia de Dados é frequentemente associada a linguagens de programagao como R e Python, devido
a ampla gama de bibliotecas e ferramentas especializadas que desempenham papéis significativos na
coleta, andlise, visualizacao e modelagem de dados.

Pythorﬂ ¢é conhecido por sua simplicidade e legibilidade, tornando-o uma escolha preferida para
programadores de todos os niveis. Ele oferece uma vasta colecao de bibliotecas de Ciéncia de Da-
dos e Visualizacao, como NumPyEL pandasﬂ scikit—learrﬁ e Matplotli‘dﬂ, que permitem analise de
dados, aprendizado de maquina e renderizacao eficientes. IPythorﬁ ¢ um ambiente com interface em
linha de comando para execucao interativa de cédigos Python, oferecendo recursos adicionais, como
realce de sintaxe, histérico de comandos, preenchimento automético e suporte a varias linguagens
de programacao, enquanto Jupyter Lab ou Jupyter Notebook[], que usa [Python como base para a
execucao de codigos Python, sdo frequentemente usados no Python para criar documentos interativos
que combinam cddigo, visualizagoes e explicagoes.

R[E_‘—]7 por outro lado, é altamente especializado em estatisticas e analise de dados. Ele oferece uma
variedade de pacotes e fungoes especificos para anélise estatistica e graficos, chpArmadilloﬂ dplyIF;G],
CaretE-] e ggplotﬂ O ambiente R é favorecido por estatisticos e pesquisadores, sendo RStudio[Tﬂ uma
IDE popular para desenvolvimento em R.

Uma caracteristica distintiva tanto do R quanto do Python é a capacidade de criar documentos
que integram cédigo, texto formatado e visualizagoes. Essa capacidade é fundamental para a reprodu-
cibilidade e a comunicagao eficaz em andlises de dados e pesquisa. A combinagado de cédigo, narragao
e graficos em um unico documento torna mais facil compartilhar resultados, facilita a compreensao do

processo de anédlise e permite que outros reproduzam e validem os resultados. Essas funcionalidades sao

"https://www.python.org/

“https://numpy .org/
%https://pandas.pydata.org/
“https://scikit-learn.org/stable/
Shttps://matplotlib.org/

®https://ipython.org/

"https:/ /jupyter.org/install
Shttps://www.r-project.org/
nttps://cran.r-project.org/web/packages/RcppArmadillo/index.html
YOhttps://dplyr.tidyverse.org/
"https://topepo.github.io/caret/
2https://ggplot2.tidyverse.org/
3https://posit.co/download/rstudio-desktop/
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especialmente valiosas na Ciéncia de Dados, onde a transparéncia e a documentacao adequada
sdo essenciais. Tanto o R Markdown¥] do RStudio quanto o Jupyter Notebook com nbconvert™|
em Python s@o ferramentas poderosas para criar documentos dinamicos que simplificam a andlise de
dados, a criacao de relatorios e a apresentacao de resultados, tornando-os recursos fundamentais para
profissionais em analise de dados e pesquisa.

Ambas as linguagens desfrutam de comunidades de cédigo aberto ativas e oferecem recursos po-
derosos para analise de dados, tornando-se escolhas relevantes para cientistas de dados, analistas e
pesquisadores. A combinagao de Python e R com Notebooks, como o pacote Seaborn de Python e o
pacote ggplot2 de RE]permite uma andlise colaborativa e reproduzivel de dados, contribuindo para sua
relevancia na Ciéncia de Dados. Uma andlise comparativa entre essas duas linguagens é apresentada
por Luna no espaco Datacamp[ﬂ

Outra caracteristica interessante é que os dois ambientes de desenvolvimento RStudio e Jupyter sao
projetados para permitir o acesso a fungoes de outras linguagens, o que oferece uma grande vantagem
em termos de interoperabilidadep;gl Isso significa que os usudrios podem tirar proveito de recursos
e bibliotecas de ambas as linguagens em um unico ambiente, dependendo de suas necessidades e
preferéncias. O Jupyter Notebook suporta kernels R que permitem a execugao de cédigos estatisticos
R diretamente em um notebook Jupyter. O ambiente RStudio também permite que os usuérios
executem codigo das bibliotecas de aprendizado de maquina populares em Python diretamente em

seus scripts ou notebooks.

1.6 Consideracoes Finais

A explosao no volume de dados e o desenvolvimento de tecnologias que possibilitaram lidar com esses
dados em larga escala, como o aumento da capacidade de armazenamento, o processamento em nuvem
e algoritmos mais avangados, foram fatores que impulsionaram a ascensao da Ciéncia de Dados como
uma disciplina distintiva. Dispondo dessa quantidade enorme de dados diversos, a probabilidade e
a estatistica fornecem fundamentos tedricos que permitem a geracao de procedimentos capazes de
resolver problemas por meio de inferéncias. No entanto, os métodos estatisticos subjacentes podem
introduzir distorgoes nos resultados, levando & compreensao equivocada dos fendmenos fisicos inerentes
aos dados coletados.

Uma abordagem para mitigar essas distorcoes é permitir que especialistas em dados realizem
a mineracao dos dados, avaliem comparativamente diferentes configuragoes dos dados e cheguem a

solucbes mais plausiveis. Essa mineracao de dados torna-se mais efetiva quando integrada as técnicas

“https://rmarkdown.rstudio.com/

Shttps://nbconvert.readthedocs.io/en/latest/
https://medium.com/mlearning-ai/an-alliance-python-and-r-seaborn-and-ggplot2-233864b77bcd
"https://www.datacamp.com/blog/python-vs-r-for-data-science-whats-the-difference
8https://www.datacamp.com/tutorial/using-both-python-r
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de interacao e visualizacao da Computagao Grafica. Essa subarea especifica da Ciéncia de Dados
é conhecida como Anadlise de Dados Visual. Atualmente, é consenso que muitas dreas podem se
beneficiar das tecnologias de Andlise Visual de Dados em diferentes niveis de abstracao, destacando-se
Astrofisica, Meteorologia, Gerenciamento de Emergéncias, Medicina, Genética, Bioquimica e Finangas

[17, 143]. E sobre essa parte da Ciéncia de Dados que este texto se concentra.

1.7 Exercicios

1. Instalagdo de um conjunto de ferramentas para atividades praticas: Python e Jupyter, ou R e

RStudio.



Capitulo 2

Sinergia entre Python e R

Neste capitulo, é feita uma introducao ao universo dindmico das linguagens de programacao Python
e R, duas ferramentas amplamente aplicadas na andlise de dados. Inicialmente, é explorada a lingua-
gem Python, reconhecida por sua sintaxe clara e flexibilidade. Utilizando bibliotecas como scikit-learn,
TensorFlow e PyTorch, pode-se conduzir analise preditiva de dados, aplicando técnicas de aprendizado
de méaquina e aprendizado profundo na resolugéo de problemas complexos. Em seguida, é introduzida
a linguagem R, também conhecida como a ”linguagem estatistica”devido a sua histéria e especia-
lizacao em anadlises estatisticas, incluindo classificacao, regressao, clustering e técnicas de reducao de
dimensionalidade.

Junto com o popular pacote grafico ggplot2, a linguagem R oferece recursos visuais para a criagao
de graficos estatisticos complexos. Por sua vez, Python possui uma ampla variedade de pacotes e
bibliotecas para a construcao de graficos estatisticos, incluindo matplotlib, seaborn, pandas, altair e
plotly. Vale destacar que os pacotes altair e plotly seguem o estilo do ggplot2, aderindo & gramatica de
graficos apresentada na Secao [3.5

Tanto R quanto Python sao linguagens de programacao que seguem o paradigma de programacao
orientada a objetos. Em ambas as linguagens, tudo é considerado um objeto. Isso significa que os
dados e as funcionalidades sao encapsulados em objetos, que podem ser manipulados e interagir entre
si. Em R, por exemplo, vocé trabalha com objetos como vetores, matrizes, listas, quadros de dados,
funcgoes, entre outros. Cada um desses elementos é um objeto com propriedades e métodos especificos.
Em Python, a orientacao a objetos é ainda mais proeminente, e praticamente tudo em Python é um
objeto, incluindo ntimeros, strings, listas, funcoes, médulos e até mesmo classes e instancias de classes
que vocé define. Essa abordagem orientada a objetos facilita a organizacao e a manipulacao de dados,
permitindo a criagdo de c6digo mais modular e reutilizdvel. Além disso, ambas as linguagens oferecem
suporte a conceitos avancados de programacao orientada a objetos, como heranca, polimorfismo e
encapsulamento.

O verdadeiro potencial emerge na interseccao dessas duas linguagens. R, conhecido por seu poder

15
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em analises estatisticas convencionais, se combina com Python, que tem ganhado popularidade gracas
a sua vasta colecdo de bibliotecas voltadas para aprendizado de maquina. Essa fusdo permite que
analistas e cientistas de dados aproveitem as vantagens especificas de cada linguagem para enfrentar
uma variedade de desafios em Ciéncia de Dados, andlise estatistica e aprendizado de méaquina. Ao
longo deste capitulo, exploramos nao apenas as singularidades de cada linguagem, Python e R[2.2
mas também as sinergias entre Python e R na abordagem dos desafios da andlise de dados na Segao
24

A documentacéo e a comunicacao dos resultados de uma andlise de dados sdo tdo importantes
quanto a andlise propriamente dita. Tanto R quanto Python possuem uma interface fluida com o
Markdown, tornando facil gerar documentagoes com diferentes niveis de detalhes nos ambientes de
desenvolvimento integrados (Integrated Development Environments, em inglés) RStudio e Jupyter,

como discutiremos na Secao [2.3

2.1 Python

Python é uma linguagem de programacao interpretada e de tipagem dinamica. Sendo interpretada, o
cédigo-fonte é lido e executado linha por linha pelo interpretador em tempo de execugao, em linguagem
nativa do sistema em que se encontra, passando por bytecodes, sem a necessidade de compilacao prévia
para cédigo de maquina. Destacando sua natureza interpretada, os cédigos em Python sao chamados
de scripts. Além disso, é uma linguagem de tipagem dinamica, pois permite que as variaveis sejam
associadas a tipos de dados em tempo de execucgao, os quais podem ser alterados durante a execucao
do programa.

Sua origem remonta ao final dos anos 1980, quando Guido van Rossum concebeu a ideia de criar
uma linguagem mais acessivel, expressiva e produtiva do que C. A primeira implementacao padrao do
interpretador do Python, conhecida como CPython, foi desenvolvida em C por van Rossum e langada
em 1991. A escolha deliberada de C como linguagem subjacente confere ao Python um bom desem-
penho. Essa decisao estratégica também facilita a integragao dos seus cédigos com bibliotecas escritas
em C, ampliando ainda mais as capacidades da linguagem. O CPython, desde entao, permanece como
a implementacao de referéncia, mantendo sua posicao de destaque como a mais amplamente utilizada
entre as diversas implementagoes de Python que surgiram ao longo dos anos.

O Python é uma linguagem popular para Ciéncia de Dados, devido a sua simplicidade e legibilidade
de cédigo, a presenca de uma comunidade vasta e ativa, a oferta de bibliotecas poderosas para andlise
e visualizagao de dados, além de excelentes bibliotecas para aprendizado de maquina, Em termos de
areas de aplicagao, cientistas de dados preferem Python para Anélise de Dados, Visualizagao de Dados,
Aprendizado de Médquina, Aprendizado Profundo, Processamento de Imagens, Visdo Computacional

e Processamento de Linguagem Natural (PLN).
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Para comecar programar em Python, é necessirio instalar um interpretador Python. Ex-
plicacoes detalhadas da instalacdo de um interpretador em diferentes sistemas operacionais podem ser
encontradas em [63]. Durante a instalagao, certifique-se de marcar a opgao para adicionar o Python a
varidvel ambiente PATH, facilitando a execucao de scripts a partir do terminal ou prompt de comando.
Em muitas distribui¢des modernas do Python, o comando pip (sigla de Pip Installs Packages), uma
ferramenta utilizada no ecossistema Python para gerenciar pacotes de fungoes, é incluido por padrao

e pronto para uso. Por exemplo, para instalar a versao 1.17.3 do pacote numpy, usa-se o comando
pip install numpy==1.17.3

Com o comando pip/pip3 pode-se instalar o ambiente de desenvolvimento interativo Jupyter com a

linha de comando
pip3 install jupyter

IPython ¢ instalado como parte do ambiente Jupyter. Pode-se verificar se IPython foi instalado corre-

tamente digitando o seguinte comando no prompt de comando:
ipython

Isso arird o interpretador interativo do IPython, indicando que a instalacao foi bem-sucedida. Caso

nao, entre a seguinte linha de comando no prompt de comando num terminal:
pip3 install ipython

Detalhes de instalagoes podem ser encontrados em [8].

2.1.1 Estrutura Basica

A estrutura bésica de um script Python, tipicamente de extensao .py, segue uma abordagem simples
e direta. Inicia-se com a declaragao de mddulos e bibliotecas necessarias, seguida pela defini¢ao
de fungbes ou classes, quando aplicivel. Em Python, a formatacao por indentagao substitui
delimitadores explicitos, como chaves ou ponto e virgula. O padrao recomendado é usar quatro espacos
em branco para cada nivel de identacao. Esta simplicidade na estruturacao, aliada a legibilidade do
codigo, é uma caracteristica distintiva que contribui para a popularidade e acessibilidade do Python.

Por exemplo, o seguinte script hello.py mostra na tela Hello World!

#define as funcoes
def main:
#comandos

print ("Hello World!")

#inicia execucao

main()
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2.1.2 Tipos de Dados

Varidveis sdo elementos essenciais para armazenar dados em Python. A declaracdo de varidveis nessa
linguagem é implicita: ao atribuir um valor, Python automaticamente associa o tipo mais apropriado
com base no conteiudo atribuido. A linguagem suporta uma ampla variedade de tipos de dados
bésicos, incluindo valores booleanos (bool), inteiros (int), nimeros de ponto flutuante (float), niimeros
complexos (complex) e strings (str).

Na manipulacao, andlise estatistica e visualizacao de dados, a abstragao em tipos de dados numéricos
e categoricos desempenha um papel crucial. Dados numéricos representam valores quantitativos,
podendo ser continuos ou discretos. Eles sao passiveis de operacoes matematicas, estatisticas des-
critivas e técnicas de analise numérica. Por outro lado, dados categdricos representam categorias
ou grupos, podendo ser nominais (sem ordem especifica) ou ordinais (com ordem). Esses dados sao
submetidos a operacoes como contagem, calculo de frequéncia e técnicas de visualizacao categdrica.

Para simplificar a andlise de dados em Python, a linguagem incorpora ainda cinco estruturas
de dados bésicas. Essas estruturas, do tipo sequéncia, facilitam a organizacao e manipulagdo de
informacoes, sendo frequentemente diferenciadas entre dados numéricos e categéricos. Cada uma delas

oferece métodos especificos para a manipulacao de seus elementos, conforme detalhado a seguir[95]:

Tuplas : Sao estruturas de dados imutaveis que podem armazenar elementos de di-
ferentes tipos ordenados. Para os objetos da estrutura tupla, aplica-se os métodos

count(element) e index(element).

Listas : Sao estruturas de dados mutaveis que podem armazenar elementos de diferentes
tipos ordenados e podem ser acessados por meio de indices. Dos métodos associados
aos objetos da estrutura lista destacam-se append (element), copy(), insert(position,

element), pop(position), reverse(), e sort().

Dicionarios : Sao estruturas de dados mutaveis que armazenam elementos como pares
chave-valor, e cada elemento é associado a uma chave tnica. Os métodos aplicaveis
sobre objetos deste tipo de estrutura incluem fromkeys(keys, value), get(key, value),
items(), keys(), values(), pop(key), popitem(), e setdefault(key,value). E possivel con-
verter uma varidvel do tipo diciondrio para o formato tabular DataFrame, onde as
chaves do dicionério se tornam os nomes das colunas e as listas (valores) associadas se

tornam as colunas de dados, através da funcao DataFrame() do pacote pandas (Secao

217

Conjuntos : Sao colecoes nao ordenadas de elementos tinicos, sobre os quais sao aplicaveis
as operagoes de conjunto,union(setB), intersection(serl, set2, ..., setn), issubset(setB),
symmetric_difference(setB), difference_update(setB), difference(setB). Incluem-se também

os métodos de manipulagao dos elementos de um conjunto, como add(element), clear(),
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discard(element) e remove(element.

O seguinte trecho de cdédigos ilustra a definicao de variaveis dos 4 tipos de estruturas:

listaP (o, o, 1, 2, 3, 3]

tuplaP (’Joana’, ’Maria’, ’Edna’)
dicionarioP = {’a’:1, ’b’:2,°c’:3}

conjuntoP = {0, 1, 2, 3}

A flexibilidade na manipulacao de tipos de dados é uma caracteristica diferenciada em Python,

permitindo que uma varidavel mude de tipo ao longo do programa conforme necessario.

2.1.3 Operagoes Loégico-Aritméticas e Relacionais

Python suporta operagoes aritméticas padrao, como adi¢ao (+), subtragao (-), multiplicagao (*),
divisao (/), e exponenciagao (**). Além disso, o operador de médulo (%) retorna o resto da divisao.
Para avaliar condigoes légicas e controlar fluxos de execucao condicionais, Python dispoe de operagoes
légicas que incluem and, or e not. E para comparagoes entre valores numéricos (Segao 5.2.1 em [35]),
existem operadores relacionais, como igual a (==), diferente de (!=), menor que (j), maior que (;),
menor ou igual a (j=) e maior ou igual a (j=). Python também tem operadores lgicos (Segao 5.2.2
m [35]), bit a bit, como AND bit a bit (&), OR bit a bit (—), XOR bit a bit ("), NOT bit a bit
("), deslocamento para esquerda (jj), e deslocamento para direita (j;). Finalmente, para atribuir o

resultado de uma expressao a uma variavel, usa-se o operador =. A variavel assume o tipo de dado

do resultado recebido.

2.1.4 Comandos Condicionais

Em Python, os comandos de condicionais sao utilizados para controlar o fluxo do programa com base
em condicoes logicas. Eles sao fundamentais para criar logica de decisao em programas, permitindo
que diferentes blocos de cédigos sejam executados com base em condicoes especificas. Os principais
comandos de condicionais incluem if, elif, e else:. Python ainda suporta uma forma compacta de

expressao condicional conhecida como operador ternério:

variavel = <valor 1> if <condigdo 1> else <valor 2>

2.1.5 Comandos de Lagos de Repeticao

Em Python, os comandos de lagos de repeticao permitem executar um bloco de cédigo varias vezes
com base em uma condicao especifica. Os dois principais comandos de lagos de repetigao sao while
e for. H4 ainda o comando break que interrompe a execucgao do lago de repeticdo mais préximo e o

comando continue para desviar o restante do cédigo do lago mais proximo e passar para a proxima
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iteracao. Python permite ainda usar o comando else: para executar um bloco de instrucao quando a

condicao do laco se torna falsa.

2.1.6 Funcgoes Incorporadas

As fungoes incorporadas sdo componentes essenciais do conjunto padrao de funcionalidades de uma
linguagem de programacao, dispensando a necessidade de importar médulos ou pacotes adicionais para
utilizd-las. Além das funcoes relacionadas as estruturas de sequéncia, como listas e tuplas, algumas
das fungdes incorporadas mais comuns e amplamente utilizadas em Python incluem: print(object),
type(object), round (number, digits), input(message), len(object), max(object), e min(object). A chamada

de funcao em codigos segue geralmente o formato:
<nome_da_fungdo> (argl=vall, arg2=val2, ...)

onde nome_da_funcao é o nome da fungao que esta sendo chamada, e argl, arg2, etc., sao os argumentos
da funcao, aos quais sdo atribuidos valores especificos, como vall, val2, etc. Pode-se omitir os nomes
dos argumentos na chamada da funcao se fornecer os argumentos na ordem correta. Isso é conhecido
como chamada de funcgao posicional. No entanto, é importante notar que, ao fazer isso, é necesséario
fornecer os argumentos na ordem exata em que foram definidos na fungao. Se a funcao tiver muitos
argumentos ou se quiser fornecer apenas alguns dos argumentos e omitir outros, fornecer os nomes

dos argumentos explicitamente pode tornar o cédigo mais legivel e menos propenso a erros.

2.1.7 Funcgoes Importadas

Funcoes importadas em Python sao aquelas que nao fazem parte do conjunto padrao de fungoes
incorporadas na linguagem, mas estao contidas em bibliotecas externas. De acordo com McKinney
[95], as bibliotecas Python essenciais para andlise de dados sao NumPy, pandas, matplotlib e SciPy.
Para utilizar as funcoes dessas bibliotecas, é necessario importar a biblioteca correspondente antes de
seu uso no script ou programa, utilizando o comando import.

O uso da biblioteca NumPy é bastante comum, pois ela oferece suporte para arranjos multidimen-
sionais e diversas operagoes sobre esses objetos. Por exemplo, para criar um vetor de valores de 0
a 10 com um passo de 2, podemos importar os métodos do pacote numpy e utilizar a fungao arange

implementada nele:

import numpy as np

arranjo = np.arange(0,10,2)

Note que, para facilitar o uso, foi renomeada no script o pacote enumpy para np.
O pacote pandas é uma ferramenta essencial para manipulacao e andlise de dados em Python,

oferecendo estruturas de dados flexiveis e eficientes. Uma das estruturas mais empregadas na analisa
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de dados, DataFrames, é implementada em pandas. Diferente das sequéncias incorporadas conforme
vimos na Segao os DataFrames sao estruturados em formato tabular, semelhante a uma planilha,
com linhas e colunas, e oferecem uma ampla gama de métodos e funcbes. Adicionalmente, essa
estrutura é altamente compativel com outras bibliotecas populares de andlise de dados em Python,
como NumPy, Matplotlib e scikit-learn, permitindo uma andlise abrangente dos dados.

Entre as numerosas fungoes integradas para manipular e analisar dados tabulares de forma efici-
ente, destacam-se a funcao filter, que permite a selecao de dados com base em condigoes especificas,
simplificando a extracdo de informagoes relevantes. A funcao group_by facilita a segmentacao de dados
em grupos com base em varidaveis definidas, enquanto a funcao summarize gera estatisticas resumi-
das para cada grupo segmentado. Além disso, o operador >> (pipe) proporciona uma abordagem
encadeada, simplificando a aplicacao sucessiva de operacoes e resultando em coédigo mais conciso e
legivel.

Suponha que vocé tenha um conjunto de dados (jdados;) do tipo DataFrame e deseje filtra-lo
sob uma jcondicao;, especifica. Em seguida, queira agrupar jdados; por uma varidvel jvariavel; e,
finalmente, calcular a média cujo resultado é atribuido a varidvel joutra_variavel;. Usando o operador
“’,, vocé pode encadear essas operagoes de maneira mais clara, como mostra a seguinte sequéncia de

instrugoes cujo resultado sobre o conjunto de dados original jdados; ¢é atribuido & variavel jresult;:

import panda as pd

<result> = (<dados> \

.filter (<condicao>) \ #selecionar colunas
.group_by ("<variavel>") \ #agrupar os valores pelas varidveis especificadas
.summrize (media=("<outra_variaval>", "mean")) #cOmputo da média dos valores de <outra variav

Na area de visualizacao, além do matplotlib, que oferece func¢oes bésicas de renderizacao de graficos
2D, destacam-se os pacotes seaborn, plotly e plotnine. Uma andlise comparativa desses quatro pacotes

é realizada por Dennis e discutida em [109].

2.1.8 Funcgoes Personalizadas

Em Python, a capacidade de criar fungoes personalizadas oferece uma flexibilidade fundamental para
os programadores, permitindo o encapsulamento de ldgica especifica em unidades reutilizéveis de
codigo. Essa caracteristica facilita a modularizagao do cddigo, tornando-o mais organizado, legivel e
facil de dar manutencao.

A sintaxe béasica para criar funcbes em Python é direta. Usamos a palavra-chave def seguida
pelo nome da fungao e seus parametros entre parénteses. O bloco de cédigo pertencente a fungao
¢é indentado, e o uso da palavra-chave return é opcional para especificar o valor que a funcao deve

retornar (Apéndice em [95]). Segue-se um exemplo:
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def nome_da_funcao(argumentol, argumento2, ...):
# corpo da fungéo
# pode incluir comandos, expressdes, etc.
resultado = argumentol + argumento2

return resultado

2.1.9 Conjuntos de Dados Incorporados

Para padronizar as andlises estatisticas e permitir que os usudrios se concentrem nos métodos es-
tatisticos em vez de perder tempo buscando por dados adequados, a Secao demonstra que o R
incorpora uma série de conjuntos de dados como conjuntos bésicos incorporados (builtin em inglés).
Por outro lado, o Python nao inclui conjuntos de dados na instalagao padrao do interpretador, alinhado
a filosofia da linguagem, que valoriza a simplicidade e a minimalidade na instalagao.

O Python é um ecossistema altamente modular, o que significa que os desenvolvedores tém a
liberdade de escolher os pacotes e bibliotecas especificos que desejam utilizar para suas tarefas. Mesmo
que o Python nao inclua conjuntos de dados diretamente na instalagao padrao, existem bibliotecas de
terceiros, como scikit-learn, seaborn, nltk e outras, que oferecem conjuntos de dados prontos para uso.
Esses conjuntos de dados podem ser facilmente acessados e utilizados apds a instalacao das respectivas
bibliotecas especificas. Por exemplo, a biblioteca scikit-learn oferece diversos conjuntos de dados para
tarefas de aprendizado de maquina, enquanto a seaborn pode ser usada para visualizacao dos conjuntos

de dados implementados no pacote.

22 R

A linguagem R é destinada para estatistica e andlise de dados, oferecendo uma ampla gama de ferra-
mentas e recursos incorporados (builtin) especificamente para esse fim. Desenvolvida inicialmente por
Ross Thaka e Robert Gentleman na Universidade de Auckland, Nova Zelandia, durante a década de
1990, a linguagem R teve sua origem em projetos académicos para oferecer uma plataforma robusta e
flexivel para analise estatistica e visualizacao de dados.

Uma das principais peculiaridades da linguagem R é o seu foco explicito em estatistica e graficos.
Ela possui uma vasta colecao de pacotes e bibliotecas dedicados & EDA (do inglés Exploratory Data
Analysis), modelagem estatistica, séries temporais, aprendizado de méquina e visualizagdo grafica,
tornando-a uma escolha popular entre estatisticos, cientistas de dados e pesquisadores em diversas
areas.

O dominio de uso da linguagem R é amplo, sendo aplicdvel em diversas disciplinas, como bioin-
formdtica, financas, epidemiologia, ciéncias sociais, entre outras. Sua comunidade ativa e engajada

contribui constantemente com novos pacotes, ampliando ainda mais suas capacidades. Esse desenvol-
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vimento continuo garante que R permaneca na vanguarda das tecnologias de anélise de dados.
Quanto & curva de aprendizado, a linguagem R pode apresentar desafios iniciais para aqueles que
nao tém experiéncia prévia em programacao ou estatistica. No entanto, a comunidade R fornece uma
abundéancia de recursos, tutoriais e documentacgao para apoiar os iniciantes. Além disso, a linguagem
R é reconhecida por sua sintaxe expressiva e rica em recursos, o que facilita a criacao de andlises
estatisticas complexas. Kabacoff compartilha em [41] os seus conhecimentos sobre R de forma didética.
Para programar em R, vocé precisa instalar o ambiente de desenvolvimento R e, opcionalmente,
uma interface de desenvolvimento (IDE) dedicada como RSutdio. Uma referéncia rapida sobre RStudio

se encontra em [72].

2.2.1 Estrutura Basica

A estrutura bésica de um script R, tipicamente de extensao .R, segue uma abordagem simples e
direta, tornando a linguagem acessivel mesmo para iniciantes. Inicialmente, o script pode comecar
com comentarios, marcados pelo simbolo #, que sao uteis para documentar o cédigo. Em seguida, sao
incluidas as importagoes de bibliotecas ou pacotes necessarios para a anélise, usando a funcao library().

O corpo principal do script contém as instrugoes de cédigo. As operagoes estatisticas, manipulagoes
de dados e visualizacGes graficas sao realizadas por meio de fungoes incorporadas especificas, como
summary(), ggplot(), ou aquelas provenientes de pacotes especializados. O script pode incluir ainda a
impressao ou exportagao dos resultados finais, proporcionando uma visao clara dos resultados obtidos
durante a execugao das instrucoes.

Ao contrario do Python, em R, o escopo de uma fungéo é delimitado por chaves, seguindo uma
sintaxe semelhante & de C, em vez de depender da indentagdo. Embora a indentacao seja importante
para a legibilidade do codigo em R, ela nao desempenha um papel estrutural no determinismo do

escopo. Abaixo segue-se um exemplo:

# Este & um comentario no script R

# Comentarios s&o iuteis para documentagdo

# Importar pacotes necesséarios

library(ggplot2) # Pacote para graficos

# Criar dados de exemplo
dados <- data.frame(

X

c(1, 2, 3, 4, 5),
Y

c(2, 4, 6, 8, 10)
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# Realizar andlise exploratéria
resumo_dados <- summary(dados)

print (resumo_dados)

# Criar um grafico de dispersdo usando ggplot2
grafico <- ggplot(dados, aes(x = X, y = Y)) +
geom_point() +

labs(title = "Grafico de Dispersdo", x = "Eixo X", y = "Eixo Y")

# Exibir o grafico

print (grafico)

# Salvar o grafico em um arquivo

ggsave("grafico_dispersao.png", plot = grafico, width = 6, height = 4)

Uma visdo bésica sobre codificagdo de scripts em R é apresentada em [39, 41]. Especificamente

relativos & anélise de dados em R pode ser encontrada em [96].

2.2.2 Tipos de Dados

A linguagem R oferece uma ampla variedade de tipos de dados, cada um projetado para atender a
necessidades especificas. Entre os tipos bésicos estao ntmeros inteiros (integer), niimeros de ponto
flutuante (numeric), caracteres (character), légicos (logical) e complexos (complex). Em linha com a
abordagem dinamica de Python (Secao , os tipos de dados em R sdo dindmicos, o que significa
que o préprio R automaticamente determina o tipo com base no contetido atribuido a uma varidvel
ao crig-la. Além disso, uma varidvel pode mudar de tipo durante a execucao do programa. Andloga
a Python, a classificacdo dos dados em numéricos e categéricos é feita quanto a classe de operagoes
aplicaveis sobre estes dados.

Além dos tipos bésicos, R possui estruturas de dados mais complexas que facilitam a organizacao
e manipulacao de informacoes. Essas estruturas expandem consideravelmente as capacidades da lin-
guagem em lidar com uma variedade de dados. Essa capacidade contribui significativamente para a
adaptabilidade e versatilidade do R em diversas aplicacoes relacionadas a Ciéncia de Dados, abran-
gendo desde andlise exploratoria até modelagem estatistica avancada. Para criar e manipular essas
estruturas complexas, R oferece uma variedade de fungoes especificas para cada tipo de estrutura.

Incluem-se entre as estruturas bésicas [41]:

Vetores : Sao arranjos que armazenam elementos de diferentes tipos de dados. Podem

ser criados com a fungao de concatenacao basica ¢() que combina valores em vetores,
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e os valores dos elementos determinam automaticamente o tipo de dados do vetor
resultante. A fungao c() permite ainda a combinacao de vérios vetores, expansao de
vetores, concatenacao de vetores com diferentes tipos de dados e remocao de valores
nao disponiveis. E importante notar que uma string em R é geralmente representada
como um vetor de caracteres. Portanto, para criar uma varidvel contendo uma string,

basta delimitar um vetor de caracteres entre aspas simples ou duplas em R.

Matrizes : Sao estruturas de dados bidimensional imutaveis que contém elementos dis-
postos em linhas e colunas. Esses elementos devem ser do mesmo tipo de dados e
podem ser acessados usando indices numéricos para especificar a linha e a coluna. A
indexagcao em R comega em 1, nao em 0, como em algumas outras linguagens de
programagao. Podem ser criadas com a fungao basica matrix(jdados;, nrow = jnimero
de linhasj, ncol = jniimero de colunas;, byrow = jpreenchimento por linha/coluna;, dim-
names = jnomes opcionais para as dimensdes da matriz;). A fungao cbind() e rbind()
permitem combinar vetores em matrizes por coluna ou linha, respectivamente. Os
métodos comumente usados sao acessos a elementos, transposicao, concatenacao de
matrizes, operacoes matriciais aritméticas. Quando precisa organizar os dados em

matrizes de mais de 2 dimensoes, utiliza-se a fun¢ao bésica array.

Listas : Sao estruturas de dados que podem conter elementos de diferentes tipos, como
nimeros, strings, vetores, matrizes e até outras listas. Cada elemento pode ser aces-

sado por um nome ou indice. Podem ser criadas com a funcao basica list().

Data Frames m Sao estruturas tabulares bidimensionais que podem conter diferentes
tipos de dados em colunas. Podem ser criadas com a funcao bésica data.frame().
Essas estruturas sdo semelhantes a tabelas de banco de dados ou planilhas e sao fre-
quentemente utilizadas para armazenar tabelas de dados. Uma versao aprimorada e
moderna do data.frame() é a estrutura tibble, fornecida pelo pacote tibble [53], inte-
grado no pacote tidyverse. Essa nova versao oferece funcionalidades adicionais e uma
interface mais amigavel para manipulagao de dados, tornando a analise de dados mais

eficiente e intuitiva.

Factors : Sao estruturas de dados que representam varidveis categoricas. Variaveis
categodricas sao aquelas que possuem um numero finito e predefinido de categorias
ou niveis, como por exemplo, cores, grupos de tratamento, niveis de educagao, entre
outros. Os fatores podem ser ordenados ou nao ordenados. Em fatores ordenados, os

niveis tém uma ordem especifica, enquanto em fatores ndo ordenados, os niveis nao

1Python nio tem esse tipo de dado incorporado, mas é fornecido pelo pacote pandas como mostra a Secio .
Esse pacote contém a fungdo DataFrame capaz de transformar o tipo de dado Diciondrio no tipo de dado Data Frame.
Por exemplo, pode-se passar uma variavel dados do tipo Dicionario para uma variavel df do tipo Data Frame através da
atribuigao df = pandas.DataFrame (dados).
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tém uma ordem especifica. A fungao que cria fatores em R é a fungao factor(). Ela é
utilizada para converter vetores de dados em fatores, permitindo especificar os niveis
e a ordenacao dos fatores, se necessario. Para mostrar a contagem de observagoes em

cada categoria, pode-se usar a fun¢ao summary() integrada.

Sequéncias : Sao estruturas que contém sequéncias de niimeros com incrementos e quan-
tidade de elementos especificos. Podem ser criadas com a funcao bésica seq(). Quando
se trata de uma sequéncia linear de niimeros inteiros de um ponto de inicio para um
ponto de fim, com um incremento padrao de 1, pode-se usar o operador de sequéncia

:, como 1:10 que gera a sequéncia de 1 a 10 com incremento de 1.

O seguinte trecho de codigos ilustra a definicao de variaveis dos tipos de estruturas suportadas em

R:

vetorR <- c(0, 1, 1.5, 2,3)

listaR <- list(nome=’Pedro’, RA=12345, idade=23, notas=c(8.0, 7.8, 9.5))

stringR = "0la, R!"

matrizR <- matrix(1:6, nrow = 3, ncol = 2, byrow = FALSE, dimnames=NULL)
dataFrameR <- data.frame(nome=c("Maria","Pedro","Clara"),idade=c(19, 20, 19))
factorR <- factor(c("insuficiente", "insuficiente", "suficiente", "suficiente"),

levels=c("suficiente","insuficiente"))

2.2.3 Operagoes Logico-Aritméticas e Relacionais

Assim como Python, R oferece suporte a uma variedade de operacoes logico-aritméticas e relacionais.
Entre as operagoes aritméticas, incluem-se adigao (+), subtracdo (-), multiplicagao (*), divisao (/),
potenciagao (7), resto da divisao (%%) e divisao inteira (%/%). Os operadores relacionais permitem
comparagoes como igual a (==), diferente de (!=), menor que (j), maior que (i), menor ou igual a
(j=) e maior ou igual a (;=) [41]. R dispbe operadores l6gicos para avaliar elementos em dois vetores
de mesma quantidade de valores numéricos ou légicos, tais como AND (&), OR (—), NOT (!) e XOR
((xor())). Além disso, oferece avaliacoes condicionais otimizadas, interrompendo a avaliagdo assim
que uma condigao é avaliada como falsa, utilizando operadores AND (&&) e OR (——). R ainda
suporta operagoes bit a bit, como AND (bitwAnd()), OR (bitwOr()) e XOR (bitwXor()). Para atribuir
o resultado de uma expressao a uma varidvel em R, é utilizado o operador j-. Dessa forma, a variavel

assume automaticamente o tipo de dado do resultado recebido.

2.2.4 Comandos Condicionais

Em R, os comandos condicionais sao usados para executar blocos de cddigo com base em condigoes

l6gicas. Os principais comandos condicionais em R sao:
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if : esse comando é usado para executar um bloco de cdédigo se uma condigao for verdadeira

else : é usado em conjunto com if como uma alternativa a ser executada se a condi¢ao do

if for FALSA, como ilustra o seguinte trecho de instrugoes

if (condicao) {

#codigo a ser executado se a condicao for verdadeira
} else {

#codigo a ser executado se a condicao for falsa

}

else if : é usado em conjunto com if para verificar condi¢Ges adicionais se as condigoes

anteriores forem falsas.

if (condicaol) {

#codigo a ser executado se a condicaol for verdadeira
} else if (condicao2) {

#codigo a ser executado se a condicao2 for verdadeira
} else {

#codigo a ser executado se as condicoes anteriores fore falsas

Similar a Python, R também suporta o operador condicional terndrio para expressar condicionais de

forma mais compacta

variavel <- ifelse (condicao, valor_se_verdadeira, valor_se_falsa)

2.2.5 Comandos de Lagos de Repeticao

Os principais comandos de lagos de repeticao em R sao:

for : é usado para iterar sobre uma sequéncia criada pela fungao seq().

for (variavel in sequencia) {
# Codigo a ser repetido para cada elemento da sequéncia

}

while : executa um bloco de cddigo repetidamente enquanto a condicao especificada for

verdadeira.

while (condicao) {

# Codigo a ser repetido enquanto a condicao for verdadeira
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repeat : repete a execucao de um bloco de cédigo infinitamente. Pode-se especificar uma

condicdo, que ao ser satisfeita, cause a interrupcao da repeticao pelo comando break.

repeat {
# Codigo a ser repetido
if (condicao) {

break

2.2.6 Funcgoes Incorporadas

R é equipado com uma variedade de fungdes built-in (incorporadas por padrao). Com énfase na andlise
de dados, a biblioteca de estatisticas padrao, conhecida como base ou stats é inclusa na instalacao base
do R e contém uma variedade de funcgoes estatisticas e métodos amplamente empregados na anélise
de dados e estatisticas. A sintaxe bésica de chamada de fungoes em R é semelhante a chamada em

Python. Em R, a chamada de funcao é posicional e segue o formato:
<nome_da_fungdo> (argl = vall, arg2 = val2, ...)

como também as mesmas regras de omissao dos nomes dos argumentos em chamadas adotadas em
Python.

Além das funcoes relacionadas aos tipos de dados de estrutura mais complexa, porém béasica, como
apresentado na Secao [2.2.2] estdo entre as fungdes incorporadas as seguintes fungdes amplamente

utilizadas:

c() (Concatenar): E usada para criar vetores, combinando elementos em uma tnica es-

trutura, como mostrada na Sec¢ao [2.2.2

print() (Imprimir): mostra o conteido de varidveis ou resultados na saida como no Con-

sole.
length() (Comprimento): Retorna o nimero de elementos em um objeto, como um vetor.
sum() (Soma): Calcula a soma dos elementos de um vetor.
mean() (Média): Calcula a média dos elementos de um vetor.
sd() (Desvio padrao): Calcula o desvio padrao de um vetor.

max() e min() (Méximo e Minimo): Retornam o valor maximo e minimo de um vetor,

respectivamente.

rep() (Repeticao): Replica elementos para criar vetores com padroes repetidos.
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unique() (Unicos): Retorna os valores tinicos de um vetor, gerando um novo vetor sem

repeticoes.

library() (Biblioteca): E usada para carregar um pacote especifico no ambiente de tra-

balho R, expandindo as funcionalidades da linguagem.

require() (Requisicio): E semelhante & funcdo library(), mas com um comportamento

adicional de instalagdo automaética caso o pacote especificado nao estiver instalado.

2.2.7 Funcoes Importadas

Em R, as fungoes importadas se referem a utilizacao de bibliotecas externas para expandir as capaci-
dades da linguagem. A importagao de bibliotecas é feita através da funcao library() ou require(). Uma
vez importada uma biblioteca, pode-se usar as fungoes integradas nela.

Por exemplo, a biblioteca dplyr [101] é amplamente utilizada para manipulacdo de dados organi-
zados em tabelas, especialmente com o tipo de objeto conhecido como data frame (Segao . Para

importé-la pode-se usar o seguinte comando
library(dplyr)

e utilizar as suas fungoes, como a de filtragem (filter()), a de agrupar os dados com base em uma
ou mais colunas (group_by()), funcoes de estatistica de resumo (summarize()), e selegdo de colunas
especificas (select()), sobre os dados. O pacote também dispde o operador %% (pipe) que encadeia
operacoes em uma sequéncia légica. O seguinte bloco de instrucoes tem o efeito equivalente ao efeito

da sequéncia de instrugoes sobre o conjunto de dados jdados;, original apresentado na Segao [2.1.7}

<result> <- <dados> %>
filter (<condicao>) %>Y%
group_by (<variavel>) %>’

summarize (media = mean (<outra_variavel>))

Outra biblioteca amplamente utilizada para visualiza¢ao de dados em R é o ggplot2 [99]. Conhecida
por sua capacidade de criar graficos estatisticos de maneira intuitiva a partir de dados organizados
de forma ”arrumada” (tidy data), o ggplot2 se destaca no cendrio da visualizagdo de dados. Sua
principal funcao, ggplot(), introduzida na Segao ¢é fundamentada numa gramética dos graficos,
adotando uma abordagem declarativa na construcao de graficos. Através dessa abordagem, os usuérios
especificam apenas os elementos visuais desejados e as transformagoes nos dados, simplificando signi-
ficativamente o processo de criacao de gréaficos estatisticos complexos.

Em R, existe um pacote denominado tidyverse, que representa um conjunto integrado de pacotes
projetados para processar de forma coesa na manipulagao, visualizagao e anélise de dados organizados

de maneira tidy (Capitulo @ Esse conjunto abrange nao apenas o pacote dplyr e o pacote ggplot2,
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mas também inclui o pacote tidyr para manipulacao e organizacao de dados no formato tidy, e o pacote

readr para facilitar a importacao e exportagao de dados.

2.2.8 Funcgoes Personalizadas

Anédlogo a Python, R também tem a capacidade de criar fungbes personalizadas. A sintaxe para
a definicdo de uma nova funcdo em R é, porém, diferente. Em R, usa-se a palavra-chave function
para comegar a defini¢do da fungao, enquanto em Python, usa-se a palavra-chave def. Além disso, em
Python, a indentacao é fundamental para indicar o bloco de cédigo pertencente a funcao, enquanto em

R, utiliza~se chaves para delimitar o bloco de c6digo, como ilustra o seguinte exemplo de cédigo [96]:

nome_da_funcao <- function(argumentol, argumento2, ...) {
# corpo da funcgéo
# pode incluir comandos, expressfes, etc.
resultado <- argumentol + argumento2

return(resultado)

2.2.9 Conjunto de Dados Incorporados

Ao contrario de Python, R incorpora alguns conjuntos de dados na instalagao padrao do interpretador.
Entre eles, destacam-se mtcars, iris (Figura . Isso esta alinhado com os objetivos e o histdrico de
uso da linguagem, que visa facilitar o aprendizado, fornecer exemplos praticos, suportar tradigoes
estatisticas e facilitar a exploracdo de dados para anilises. Esses conjuntos de dados incorporados
tornam a linguagem mais acessivel e pronta para uso imediato em anélises estatisticas e cientificas. A

referéncia [83] fornece uma guia répida de uso desses conjuntos de dados incorporados.

2.3 Documentacao

Tanto R quanto Python, junto com o Markdown [58], oferecem poderosas capacidades para a criacao
de documentos interativos que integram cédigo executavel, texto formatado e elementos visuais. Essa
abordagem, que promove a combinacao de analise de dados e comunicacao de resultados de maneira
integrada, é crucial para profissionais que buscam comunicar insights complexos de maneira acessivel
e eficaz, sem a preocupacao com possiveis equivocos gerados no processo de “copiar e colar”.
Markdown é uma linguagem de marcacgao leve e facil de aprender, projetada para formatacao
simples de texto. Criada por John Gruber em 2004 com intuito de formatar texto para a web, a sintaxe
do Markdown é projetada para ser intuitiva e legivel, permitindo que os usudrios criem documentos
formatados de forma rapida e eficiente, sem a necessidade de aprender cédigos complicados ou extensos.

Com o Markdown, pode-se adicionar formatacao basica, como negrito, itdlico, titulos, listas, links e
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imagens, usando apenas caracteres simples e intuitivos. Por exemplo, para adicionar um titulo, usa-se
um ou mais simbolos ”#”seguido pelo texto do titulo. Para criar uma lista, basta comecar cada item
com um asterisco ou um nimero seguido de um ponto. E até possivel inserir férmulas matematicas
usando a notacao LaTeX, como mostra em [10§].

A geragao de documentacgao usando Markdown em R ou Python requer o uso do ambiente R
Markdown e Jupyter Notebook, respectivamente, principalmente por causa de sua integragao e facili-
dade de uso para diversos formatos, garantindo uma experiéncia interativa durante o desenvolvimento.
Especificamente, documentos em formato HTML podem incorporar componentes interativos através
do uso do pacote shiny [79]. R Markdown é especificamente voltado para a linguagem R, enquanto
Jupyter Notebooks oferece suporte a vérias linguagens, com énfase especial em Python. Ambas as
linguagens sdo amplamente adotadas em ambientes académicos e industriais. A escolha entre as duas
ferramentas frequentemente estd associada a preferéncia do usudrio e a linguagem de programagao
predominante em seu ambiente de trabalho. Independentemente da escolha feita, ambas proporcio-
nam uma maneira robusta de integrar andalise de dados, cédigo e comunicagao de resultados em um

Unico ambiente colaborativo e interativo, como detalharemos nas segoes subsequentes.

2.3.1 R Markdown

Em R, uma extensao de Markdown, conhecida por R Markdown, é amplamente usada para criar
documentos dindmicos, relatorios e apresentagoes. Com R Markdown, os usuarios podem criar re-
latérios dinamicos, apresentacoes, documentos e outros tipos de saida, combinando a simplicidade do
Markdown com o poder estatistico do R. Os arquivos em R Markdown geralmente tém a extensao
.Rmd ou .rmd.

A estrutura basica de um arquivo Rmd consiste de uma colecao de 3 tipos de células:

Célula de Metadados YAML : O inicio de um arquivo Rmd geralmente contém me-
tadados YAML (do inglés YAML Ain’t Markup Language) entre os dois “trés hifens

—7. Esses metadados incluem informacoes sobre o documento, como titulo, autor,

data e opgoes de renderizagao.

Células de cédigo (chunk em inglés): O corpo do documento consiste em chunks de
cédigo R delimitados por trés crases (“‘). Esses chunks de cédigo podem conter
codigo R que serdo executados quando o documento for renderizado. Os resultados
podem ser automaticamente inseridos no documento apés a execucao do chunk de
codigo correspondente, facilitando a visualizagao dos resultados ao lado do cédigo

que 0s gerou.

Célula de Markdown : O restante do documento consiste em texto formatado em

Markdown. Isso inclui segoes, cabegalhos, listas, links, formatagao de texto (negrito,
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italico), entre outros recursos do Markdown.

A inclusdo dos dados relativos a um chunk no documento final é controlada pelos 5 argumentos, echo
(cédigo em si), results (resultados da execugao do c6digo), error (erros), warning (avisos) e message

(mensagens). O padrao das opgoes é

¢¢“‘{r <nome_do_chunk>, echo=TRUE, results= markup , error=TRUE, warning=TRUE,

message=TRUE}

€ ¢

Na pratica, sdo usualmete omitidos o cédigo, erros, avisos e mensagens, setando FALSE para essas
quatro opgoes. Opcionalmente, pode-se setar globalmente as cinco opgoes para todos os chunks com

um chunk no inicio do script, como

“““{r setup, include=FALSE}
knitr::opts_chunk$set(echo = FALSE, results=’markup’, error=FALSE, warning=FALSE,

message=FALSE)

[ 4

Trés pacotes facilitam a geragao de um documento elaborado em R Markdown: rmarkdown, knitr
e yaml. O rmarkdown é essencial para compilar documentos, gerenciar configuragoes e executar cédigo
incorporado. Ele fornece funcionalidades bédsicas para a manipulagao de documentos R Markdown.
O knitr, por sua vez, é acionado durante o processo de "tricotar” (knitting), integrando o cédigo e os
resultados da execugao no documento final, que pode ser gerado em varios formatos, como HTML,
PDF e os compativeis com o Word. O yaml, que lida com dados no formato YAML (acronimo de
YAML Ain’t Markup Language), é utilizado para manipulagdo e processamento de pardmetros de
configuracao do documento R Markdown.

O ambiente de desenvolvimento integrado (IDE), ou o ecossistema, RStudio fornece suporte inte-
grado para trabalhar com R Markdown, permitindo que os usuarios criem e executem documentos R
Markdown diretamente nele. Os pacotes rmarkdown e knitr geralmente vém pré-instalados. O yaml
também é comumente instalado com a maioria das versoes do RStudio. No caso de auséncia desses
pacotes, é possivel obter suas préprias cépias no CRAN (do inglés Comprehensive R Archive Network)

usando os comandos

install.packages("rmarkdown")
install.packages("knitr")

install.packages("yaml")

Antes de usar as funcionalidades desses pacotes, é necessario carregé-las por meio das seguintes ins-

trugoes no script de R Markdown:
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library (rmarkdown)
library(knitr)

library(yaml)

Uma visao mais detalhada sobre R Markdown pode ser encontrada em [96] ou no material online em

126].

2.3.2 Jupyter Notebooks

Em Python, o Jupytelﬂ Notebook é uma interface especifica que permite a utilizacao de Markdown e
suporta a execucao de cédigo em diversas linguagens, como Python, R, Julia, entre outras, oferecendo
flexibilidade para trabalhar em ambientes multilingues. Os documentos interativos, também conheci-
dos por notebooks, gerados pelo Jupyter Notebooksﬂ sao identificados pela extensao .ipynb. Uma das
caracteristicas distintivas do Jupyter Notebook é o suporte para células de cédigo, que permitem a
intercalagao de texto formatado em Markdown com blocos de cédigo executavel.

Para adicionar um novo bloco de cédigo, como um cédigo em Python, no Jupyter Notebook, basta
criar uma nova célula e selecionar o tipo de célula como “Code”[78]. Pode-se entao digitar o cédigo
Python diretamente na célula, sem a necessidade de demarcacoes adicionais. O ambiente reconhecera
automaticamente que o cddigo inserido nessa célula sera interpretado como Python, facilitando o
processo de escrita e execucao de codigo. Para sair da edicao de uma célula e passar para uma outra
célula, pode-se pressionar a tecla “Esc” no teclado.

Em contraste com o ambiente do R Markdown, onde o documento é tratado como uma enti-
dade tnica, combinando tanto o cédigo R quanto o texto em Markdown, nos Jupiter Notebooks as
células de codigo e as células de Markdown sao processadas separadamente. Isso ocorre porque o
Jupyter Notebook suporta vérias linguagens de programacao. Dessa forma, o mecanismo computa-
cional responsavel por executar o cddigo nas células de cédigo de um notebook é denominado kernel.
Cada notebook estéd associado a um kernel especifico, que determina a linguagem de programacgao e o
ambiente de execucao.

Para habilitar essas funcionalidades em Jupyter Notebooks, é essencial garantir a presenca de
pacotes especificos. Os essenciais sao o préprio jupyter, um aplicativo web interativa projetada para
simplificar a criacao e o compartilhamento de documentos que incorporam codigo executavel, e a
ferramenta nbconvert para converter notebooks em diferentes formatos de documento, incluindo HTML,
PDF e LaTeX [40].

Ao instalar o Jupyter Notebook, geralmente sdo incluidos os pacotes jupyter e nbconvert, que

20 Jupyter é o projeto que engloba vérias interfaces, incluindo o Jupyter Notebook, JupyterLab e outros, mas é o
Jupyter Notebook que é comumente usado para trabalhar com Markdown e cédigo executdvel em células interativas. O
nome “Jupyter” é uma combinagao de trés linguagens de programacao principais suportadas: Julia, Python e R [20].

3Note que o termo “Jupyter Notebook” pode ser tanto o formato de arquivo usado para criar documentos interativos
quanto o ecossistema que fornece a aplicagdo interativa para trabalhar com esses documentos.
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fornecem as funcionalidades basicas necessérias para criar e converter notebooks. Como é um aplicativo
baseado na web, o Jupyter Notebook pode ser acessado através de qualquer navegador da web, como
Chrome, Firefox ou Safari. Quando se executa um cédigo num Jupyter Notebook, ele é executado no
contexto do kernel associado ao notebook. Esse kernel é essencialmente o mecanismo computacional
que executa o codigo e ja possui acesso a todas as funcionalidades fornecidas pelo Jupyter. Uma visao
introdutéria a Jupyter Notebook pode ser encontrada em [62] [78].

A utilizagao de pacotes, como numpy para operagoes numéricas [18], pandas para manipulagao de
dados em formato tabular [92], e matplotlib para a criagao de graficos [87], é comum na edigdo de um
notebook relacionado com a andlise de dados. A instalacdo desses pacotes é realizada por meio do

gerenciador de pacotes do Python, pip/pip3 (Secao [2.1):

pip3 install pandas
pip3 install numpy

pip3 install matplotlib

E recomenddvel realizar essa instalacdo antes de abrir o Jupyter Notebook. Certifique-se de ter
uma versao do Python e o respectivo pip instalados antes de executar esses comandos. Dentro de um
notebook, € necessario carregar os pacotes antes de usar suas funcoes, como demonstram as seguin-
tes instrugoes. Além disso, é comum renomear os nomes dos pacotes para abreviagoes amplamente

adotadas usando a funcao as:

import pandas as pd
import numpy as np

import matplotlib as mpl

Note que a biblioteca matplotlib é um conjunto abrangente de pacotes graficos que inclui funcio-
nalidades essenciais para criagdo e personalizacao de visualizagbes. Além do pyplot, que oferece uma
interface semelhante ao MATLAB para criar graficos, outros subpacotes importantes sao axes, colors,
patches e muitos outros. Ao trabalhar em projetos especificos, é possivel importar apenas o subpacote
necessario em vez do pacote inteiro, o que otimiza o uso de recursos e simplifica a organizagdo do
codigo. Por exemplo, para importar somente as funcoes graficas, podemos usar o seguinte comando

de importacao::
import matplotlib.pyplot as plt

Por padrao, ao gerar uma documentacao a partir de um notebook(.ipynb), todas as células Mark-
down sao renderizadas. Isso inclui células Markdown que contém texto formatado, equagoes ma-
tematicas e elementos multimidia, como imagens ou videos incorporados. Quanto as células de cédigo,

a renderizacao depende do tipo de exportacao. Em geral, as células de cddigo sao executadas e os
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resultados sao incluidos no documento. No entanto, essas configuracoes podem ser modificadas usando
métodos como metadados especiais, extensoes do Jupyter Notebook, ou configuragoes especificas ao
exportar o notebook para outros formatos.

O método de metadados especiais envolve a adicao direta de comentarios especiais no JSON
(do inglés JavaScript Object Notation) do notebook. Por exemplo, pode-se adicionar um comentéario
{"hide_input”: true} ou {"hide_output”: true} na primeira linha de uma célula para ocultar a entrada
ou saida dessa célula, respectivamente. Outra opcao é instalar extensoes no Jupyter Notebook, como
nbextensions ou Hide Input, que permitem adicionar metadados diretamente as células do notebook para
controlar sua exibicao na versao exportada. Essas extensoes devem ser instaladas separadamente e,
uma vez instaladas, é possivel utilizar os botoes ou opgoes fornecidos na interface do Jupyter Notobook

para definir os metadados de ocultacao em células individuais.

2.4 Sinergia entre R e Python

A integracdo eficaz entre R e Python representa uma estratégia robusta para anélise de dados e desen-
volvimento estatistico, consolidando as vantagens distintas de ambas as linguagens em um ambiente
unificado. Essa sinergia possibilita a combinacao das bibliotecas especializadas em estatisticas do
R com as poderosas ferramentas de aprendizado de maquina em Python. Além disso, ela facilita a
execucao de andlises estatisticas em R enquanto implementa modelos de aprendizado de maquina em
Python, tudo dentro de um tnico contexto. Essa abordagem requer a instalagao dos dois interpreta-
dores R e Python, mas amplia significativamente as capacidades analiticas, concedendo aos cientistas
de dados a flexibilidade de escolher a ferramenta mais adequada para cada tarefa, maximizando assim
a eficiéncia e a precisao nas andlises.

Para incorporar R em um ambiente Python, pode-se usar a biblioteca rpy2. Para isso, é necessério

instalar o pacote rpy2:

pip3 install rpy2

importar a biblioteca rpy2, ou um dos seus médulos, no script de Python como
import rpy2.robjects as robjects

e executar comandos R dentro de blocos especificos, como

robjects.r (’vetorR <- c(0, 1, 1.5, 2,3)?)

A compatibilidade do rpy2 com diferentes versoes de Python e R pode variar de acordo com a
versao especifica do rpy2. Uma forma de verificar qual versao o python acessa em tempo de execucao

no seu sistema ¢é usar o comando

python -m rpy2.situation
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Para incorporar Python em um ambiente R, a biblioteca reticulate é frequentemente utilizada.

Para isso, é necessério instalar o pacote reticulate

install.packages ("reticulate")

importar a biblioteca

library(reticulate)

e executar qualquer fungao Python no R usando a funcao py_run_string
py_result <- py_run_string ("3+4")

O reticulate é uma biblioteca basica de R. Em teoria, pode ser usado com qualquer versao do R que
suporte pacotes. Ece é compativel com Python2 e Python3. Pode-se verificar a disponibilidade de

fungoes Python para acessos em R através do seguinte comando

reticulate: :py_available()

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, exploramos as nuances de duas linguagens de programagao amplamente utilizadas
para andlise de dados: Python e R. Desde a estrutura bésica até os tipos de dados, operagoes logico-
aritméticas e relacionais, comandos fundamentais e o ecossistema de cada linguagem, com destaque
especial para RStudio e Jupyter Notebook, buscamos proporcionar uma visao abrangente de suas ca-
racteristicas. Enfatizamos a sintaxe amigavel de ambas as linguagens para representacao de dados em
estruturas complexas. Com uma diversidade de estruturas disponiveis, ambas as linguagens oferecem
uma variedade de bibliotecas e pacotes especificos para manipulacao, visualizacao e andlise estatistica
dessas estruturas de dados. Adotamos uma abordagem que integra conceitos e pratica, introduzindo
as fungoes que implementam as técnicas a medida que sao apresentadas ao longo do texto. Para
reforcar a equivaléncia das funcoes disponiveis nas duas linguagens, procuramos sempre ilustrar os
exemplos tanto em R quanto em Python.

Apresentamos o Markdown como uma ferramenta versdtil para documentacio, capacitando a
criagdo de documentos dindmicos e interativos. Abordamos os aplicativos R Markdown e Jupyter
Notebooks, que promovem a integracao fluida de cédigo, texto e visualizagoes, simplificando a co-
municacao eficaz de resultados complexos. Embora a criagdo de um primeiro arquivo em linguagem
Markdown, incorporando cédigo em R ou Python, num novo ecossistema possa parecer desafiadora
devido a variedade de informacGes a serem assimiladas, especialmente ao usar diversas fungoes impor-
tadas, é crucial que os iniciantes pratiquem extensivamente. Recomendamos aplicar as novas fungoes

aprendidas em diferentes conjuntos de dados, comparando os resultados para compreender as nuances
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de cada parametro das fungoes. Esta pratica diligente facilitard a familiarizagao com a linguagem e
aprofundard o entendimento das funcionalidades oferecidas.

Destacamos a sinergia entre Python e R, apresentando uma abordagem que visa unir bibliotecas
estatisticas especializadas em R com as robustas ferramentas de aprendizado de maquina em Python.
Essa integragao oferece aos profissionais de dados a vantagem de explorar o melhor de ambos os
mundos, ampliando suas capacidades analiticas e permitindo a escolha da ferramenta mais adequada
para cada tarefa. E importante ressaltar que a abordagem hibrida nao sera discutida no escopo
deste volume. No entanto, incentivamos fortemente aqueles interessados em aproveitar ao maximo as
duas linguagens a explorar e praticar andlises mais profundas e abrangentes, utilizando os recursos

proporcionados por ambas as linguagens.

2.6 Exercicios

1. De acordo com a linguagem optada, faca os exercicios

e R: da Secao 4.4, 6.3 em [90]
e Python: da Secao 4.4 em [35], complementado com os seguintes itens:

(a) Ajuste os comandos em Python do seguinte c6digo para que ele seja executavel:

import matplotlib.pyplot

import seaborn as sea

mpg = sea.load_dataset(’mpg’)

diamonds = sea.load_dataset (’diamond’)
pyplot.scatter(x=mpgl’displ’], y=mpgl’hwy’])
pyplot.xlabel(’displ’)

pyplot.ylabel (*hwy’)

pyplot.show()

mpg_filtered = mpglmpgl[’cyl’] = 8]

diamonds_filtered = diamonds[diamonds[’carat’] > 3]

(b) Confira as dicas sobre o uso do Jupyter Notebook em https://www.makeuseof . com/
jupyter-notebook-tips-tricks/|e compartilhe uma que tenha chamado sua atengao.

(c) Sintetize com base em https://towardsdatascience.com/jupyter-notebooks-avoid-making-t
os erros comuns em Jupyter Notebook.

(d) Sintetize com base em https://www.linkedin.com/advice/3/what-best-ways-troubleshoot-e

algumas formas para diagnosticar os erros em Jupyter Notebook.


https://www.makeuseof.com/jupyter-notebook-tips-tricks/
https://www.makeuseof.com/jupyter-notebook-tips-tricks/
https://towardsdatascience.com/jupyter-notebooks-avoid-making-these-4-mistakes-e5cbad1d473d
https://www.linkedin.com/advice/3/what-best-ways-troubleshoot-errors-jupyter-notebook-swdfc
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2. Implemente em Python/R o Jogo de Adivinhacdo de Niumeros em que o jogador deve
adivinhar um numero aleatério gerado pelo computador. As regras do jogo sao:
(a) O computador gera um ntumero aleatério entre 1 e 100.
(b) O jogador tem um nimero limitado de tentativas para adivinhar o nimero.

(c) Apés cada tentativa do jogador, o computador fornece dicas se o nimero fornecido pelo

jogador é maior ou menor que o numero gerado aleatoriamente.
(d) O jogo continua até que o jogador adivinhe corretamente o nimero ou até que ele esgote
todas as tentativas.
Interface do jogador:
(a) O programa deve fornecer feedback apés cada tentativa do jogador, indicando se o niimero
¢ maior, menor ou igual ao nimero gerado aleatoriamente.

(b) O programa deve acompanhar o nimero de tentativas do jogador e informar quando ele

acertar o nimero ou quando suas tentativas se esgotarem.

(¢) Apés o término do jogo, o resultado é salvo e o programa deve perguntar se o jogador deseja
jogar novamente. Se a opgao for ndo, sao listadas todas as tentativas para cada nuimero

aleatério gerado e termina o jogo. Caso contrario, é iniciada uma nova rodada do jogo.



Capitulo 3

Interface para Analise de Dados Visual

A interface grafica homem-méquina desempenha um papel crucial como uma conexao dinamica entre
o usuério e os dados, estabelecendo uma plataforma onde a andlise de dados visual pode ocorrer de
forma natural e eficiente. Como enfatizado por Yi e colaboradores [111], fatores como codificagao visual
inadequada, baixa usabilidade e falta de organizacao das informacoes na interface podem prejudicar
a percepcgao de detalhes cruciais para a resolucao de problemas.

Além de apresentar dados complexos de maneira eficaz, um sistema de andlise visual de dados
deve ser agil ao responder as interagoes do usudrio, promovendo uma sensacao de fluidez e eficicia,
aprimorando assim a experiéncia do usudrio durante a andlise em diferentes niveis de abstragao.
Conforme apontado por Jakob Nielsen [36], uma resposta em até 1 segundo a uma interacdo do
usudario permite que ele mantenha seu fluxo de pensamento sem distracoes significativas. Portanto, ao
projetar a interface para um sistema de anélise visual de dados, é essencial considerar nao apenas a
qualidade e eficiéncia dos algoritmos de renderizagao aplicados, mas também o tempo necessario para
processar os dados e fornecer uma resposta alinhada com a intencdao do usuario.

Além dos aplicativos graficos interativos convencionais, um sistema de suporte a construcao de
modelos mentais e estratégias alternativas de resolugao deve facilitar a exploracao dos dados através
de diferentes niveis de abstracdo de um mesmo conjunto de dados. A visualizacdo coordenada desses
diferentes niveis nao apenas facilita a exploragdo, mas também proporciona uma compreensao mais
profunda das informagoes potenciais ocultas nos dados [71]. No entanto, isso requer abordagens para
resolver desafios relacionados ao espaco na tela, ao desempenho dos computadores, & capacidade de
assimilacao dos usudrios e a coordenacao da resposta a uma interagdo em uma representacao especifica
com os outros niveis de abstracao.

Tipicamente, uma interface grafica é dividida em duas areas principais como ilustra a Figura
uma area de elementos de interagao e uma area de visualizagao. Essa abordagem visa organizar e
estruturar a apresentacao de informacoes. A area de elementos de interagao abriga botGes, menus,

campos de entrada e outros elementos interativos que permitem aos usuarios realizar agoes ou interagir

39
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com o sistema. E onde se encontram os controles que os usuarios utilizam para navegar, realizar acoes
ou inserir informacoes. A area de visualizagao ¢é destinada a apresentacao de informagoes, dados
ou conteudo relevante para o usuario. Pode incluir graficos, texto, imagens ou qualquer outro tipo de
contetido visual. E onde os usuérios veem os dados em questao e recebem realimentacao sobre suas

interacoes.

~o 08 =T,

A >

)

Figura 3.1: Uma janela numa interface grafica com uma &rea de visualizagao (representada pela area
hachurada) e uma area de interacao (contendo elementos ao redor da area hachurada).

No intuito de facilitar a compreensao da interface e permitir que os usudrios se concentrem nas
tarefas sem distracoes desnecessarias, intimeros pesquisadores procuraram formular principios ou di-
retrizes no design dos elementos de interacao e visualizagao em uma interface grafica. O cientista de
computacao Ben Shneiderman, o psicélogo cognitivo Colin Ware e os estatisticos Edward R. Tufte e
Leland Wilkinson deixaram marcas distintas em suas areas de especializacao. Interessado em criar
interfaces que permitissem aos usudrios interagir diretamente com a tela do computador, sem depender
do teclado e mouse, Shneiderman desenvolveu conceitos fundamentais e principios que orientam a in-
teragao direta entre humanos e computadores, promovendo uma interacao efetiva na exploracao de
dados. Mostramos na Se¢ao que seus principios garantem que uma interface seja clara, previsivel
e capacitadora para o usudrio.

Ware, dedicado a compreensao da influéncia da percepcao e cognicao visual na geragao de imagens
informativas e efetivas, e Tufte, centrado na apresentacao eficiente de dados complexos em anélises
estatisticas, estavam mais interessados nos aspectos visuais e na apresentacao efetiva de dados na area
de visualizagao do que a disposigao dos elementos de interacao. Contudo, é crucial destacar que os
dados a serem exibidos na area de visualizacao podem abranger uma diversidade de naturezas distintas
conforme evidenciada na Secao Apesar de Ware e Tufte terem focos distintos em suas dreas de
especializacao, ambos os pesquisadores desenvolveram principios visando criar representacoes visuais
eficazes e compreensiveis. A Secao enfatiza que Ware ressalta a importancia de representagoes
visuais alinhadas & percep¢ao humana (Capitulo [4)), garantindo uma interface nao apenas funcional,
mas também cognitivamente eficiente. Por sua vez, a Secao destaca que Tufte prioriza a clareza na

apresentacao de dados abstratos complexos, com principios que favorecem a minimizacao de elementos
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nao essenciais e a maximizacao da integridade visual, promovendo uma compreensao mais rapida e
precisa.

Em 1999, o estatistico Leland Wilkinson formalizou uma gramaética dos graficos 2D com o objetivo
de padronizar o processo de design da area de visualizacao para andlise estatistica [104]. Essa iniciativa
visava facilitar a comunicacao entre designers e proporcionar uma base tedrica sélida para a criacao de
graficos coerentes e informativos. Na Secao sao apresentadas as regras e estruturas que orientam os
projetistas na composicao visual dos elementos gréaficos, onde os dados sao mapeados. Posteriormente,
em 2005, Hadley Wickham e colegas desenvolveram e implementaram uma gramatica dos graficos
especifica para a linguagem de programacao R. O pacote resultante, denominado ggplot2, tornou-
se rapidamente uma ferramenta amplamente adotada na comunidade de ciéncia de dados e anélise
estatistica. Embora os principios fundamentais da gramatica dos graficos sejam estensiveis aos graficos
3D, é importante reconhecer que essas representagoes tridimensionais apresentam desafios adicionais,

especialmente relacionados as percepcoes espaciais.

3.1 Principios de Schneiderman

A abordagem para explorar um conjunto de dados é profundamente influenciada pela maneira como
seus potenciais usuarios raciocinam. A decisao sobre estratégias alternativas para apresentar dados e
os tipos de interagao com esses dados precisa ser personalizada. Ben Schneiderman, precursor das pes-
quisas relacionadas a interface homem-méquina, publicou em [80] a Mantra de Busca de Informagoes
Visuais (em inglés, Visual Information-Seeking Mantra), conhecida por Mlantra de Schneiderman
(Overview first, zoom and filter, then details on demand), envolvendo 7 tarefas sobre 7 tipos de dados

(dados 1D, 2D, 3D, temporal, multi-dimensional, em &rvore e em rede):

Visao Geral (Overview): Obter uma visao geral do conjunto de dados para entender a
sua estrutura e distribuigao.

Ampliacao (Zoom): Ampliar para explorar areas especificas do conjunto de dados que
requerem uma andlise mais detalhada.

Filtragem (Filter): Aplicar filtros para reduzir o conjunto de dados a uma subsecao
especifica relevante para a analise.

Detalhamento sob Demanda (Details on Demand): Obter informagcoes detalhadas so-
bre elementos especificos do conjunto de dados, geralmente através de interagoes
diretas sobre dados renderizados.

Relagoes (Relate): Identificar e compreender relagoes entre diferentes partes do conjunto
de dados, destacando conexoes e correlagoes.

Histérico (history): Manter um histérico das acoes realizadas, permitindo a revisao e a

reversao de alteracoes.
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Extragao (extracts): Identificar e utilizar informagoes especificas do conjunto de dados

para andlise e resolucao de problemas.

Essas 7 tarefas promovem uma abordagem sistematica para a exploragao eficaz de dados. Con-
solidando suas vastas experiéncias em design de interfaces de usuario e destacando principios funda-
mentais, Schneiderman propds as “Oito Regras de Ouro” em [73], também reconhecidas como “Oito
Principios para a Interface de Usuério”. Esses principios visam aprimorar a usabilidade e a experiéncia

do usuério:

Consisténcia e Padronizacao (strive for consistency): Manter uniformidade na apre-
sentacao e posicionamento de elementos ao longo das diferentes versoes de um produto
e, se possivel, entre diferentes produtos. Isso reduz a confusio e facilita a curva de

aprendizado para os usudarios, proporcionando uma experiéncia mais fluida e intuitiva.

Flexibilidade e Eficiéncia de Uso (seek universal usability): Oferecer opgoes avancadas,
como atalhos, para usudrios experientes, a0 mesmo tempo em que proporciona opgoes
mais simples e com explicagoes detalhadas para usudrios iniciantes. Isso permite con-

templar diferentes niveis de conhecimento prévio.

Realimentacao (offer informative feedback): Prover realimentagao apropriada para in-
formar os usudrios sobre a interpretacao do sistema em relacao as suas agoes. Isso

contribui para uma compreensao clara e imediata das consequéncias das interacoes.

Didlogos conclusivos (design dialogs to yield closure): Organizar sequéncias de agoes
em grupos com um inicio, meio e fim. Junto com realimentacoes informativas, isso
proporciona aos usudrios a satisfacao de conquista e o preparo para o préximo grupo
de agoes.

Prevencao de Erros (prevent errors): Projetar a interface de forma a reduzir a ocorréncia
de erros. Quando inevitaveis, apresentar mensagens de erro de forma amigavel, mi-

nimizando impactos negativos e facilitando a recuperagao.

Reversao das agoes (permit easy reversal of actions): Permitir que os usuérios desfacam
acoes ja realizadas (undo). Isso proporciona um senso de seguranga e liberdade ao

usuario.

Controlabilidade (keep users in control): Empoderar os usudrios oferecendo a sensagao
de que eles estao no comando da interface e que ela responde as suas agoes dentro das

expectativas. Isso proporciona um senso de controle e intimidade ao usuério.

Reducao da carga de memdria de curto prazo (reduce short-term memory load): Evi-
tar exigir que os usuarios lembrem informagoes da tela anterior ao interagir com a tela
atual. Isso reduz a carga cognitiva, contribuindo para uma experiéncia mais fluente

e intuitiva.
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Em [106], Wong ressalta que a renomada empresa de tecnologia Apple Inc. alcangou notavel
sucesso em toda a sua gama de produtos, desde o Macintosh até os dispositivos moveis, gracas aos seus
designs de interface consistentes, intuitivos e atraentes. Em 2014, a empresa revelou ter incorporado
os principios de design propostos por Ben Shneiderman nas Diretrizes de Interface Humana do iOS da
Apple. Essa aplicacao consistente dos principios de Shneiderman se destaca como um fator contribuinte
para a reputacao da Apple na criagdo de experiéncias de usuario positivas e eficientes ao longo dos

anos.

3.2 Principios de Ware

Com especial atencao a aplicacao da percepcao e cognigao visual na visualizagao de dados, Colin Ware
oferece uma perspectiva distintiva que se destaca pela énfase no processo perceptual humano e nas
convencoes sociais presentes em nosso meio. Ao contrario da abordagem abrangente de Schneiderman,
que incorpora varios aspectos da interagao humano-computador, Ware direciona seu foco de maneira
intensiva a conexao entre a representacao visual e a interpretacdo cognitiva. Suas técnicas visam
minimizar a carga cognitiva, buscando representagoes visuais que estejam alinhadas com as capacidades

naturais de processamento de informagcoes pelo cérebro humano.
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Figura 3.2: Um modelo de trés estagios para processamento visual humano proposto
pelo Ware:  pré-atentivo (features), percepcao de padrao (patterns) e processamento ori-
entado & busca visual (visual query). (Fonte:  https://www.researchgate.net/figure/

A-three-stage-model-of-human-visual-information-processing_fig6_224285723)

Em [93], Ware introduz um modelo de processamento visual humano dividido em trés estigios,
conforme ilustrado na Figura [3.2] a ser detalhado na Secao Este modelo serve como base para
uma série de diretrizes detalhadas para a representacao visual de dados complexos, visando facilitar
a compreensao, andlise e tomada de decisoes. Destacam-se aqui algumas dessas diretrizes, as quais

estao intrinsecamente relacionadas & percepgao e cogni¢ao humanas, como discutido no Capitulo [

Resolucao de Detalhes : Desconsiderar detalhes sutis que podem ser perdidos ou visu-
almente indiferenciados, nao sendo notados pelos usudrios. Isso reduz a sobrecarga

visual com informacoes irrelevantes e otimiza o uso do recurso computacional sem


https://www.researchgate.net/figure/A-three-stage-model-of-human-visual-information-processing_fig6_224285723
https://www.researchgate.net/figure/A-three-stage-model-of-human-visual-information-processing_fig6_224285723
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comprometer a qualidade da visualizacao, aproveitando as limitagoes naturais na re-

solucao perceptual.

Suavizacao de Variagoes de Niveis de Cinza : evitar transi¢oes abruptas entre niveis
de cinza adjacentes. Isso assegura uma percepgao precisa da luminosidade na visu-
alizacao, promovendo uma interpretacao mais fiel das representacoes visuais. No
entanto, em certos contextos, transicoes abruptas podem ser estrategicamente ex-
ploradas, como para realgar contornos aplicando o efeito de Cornsweet mostrado na

Figura|3.3

Figura 3.3: Efeito Cornsweet: realce do contraste na borda de transicao entre dois retangulos.

Representagao de Cores em Cromas : Alinhar mais de perto com a forma como nosso
sistema visual processa as informagoes de cor. Isso otimiza a interpretacao de das vi-
sualizagOes e aprimora a clareza e a fidelidade da visualizagdo aos dados originais.
Sendo a percepgao visual humana mais sensivel as variagdes de croma (pureza da
cor) do que a luminosidade (intensidade da luz), o design de uma visualizagao pode
se beneficiar de uma representacao mais eficiente e intuitiva das informacoes de cor.
No entanto, é importante observar que os canais cromaticos possuem aproximada-
mente 1/3 da capacidade de transmissao de detalhes finos quando comparados ao
canal de luminancia. Deve-se equilibrar o contraste em luminancia para garantir uma

visualizacao eficaz.

Processamento Pré-atentivo : Utilizar propriedades visuais, tais como forma, cor, tex-
tura, movimento e profundidade estereoscopica, que sao prontamente percebidas pelos
distintos canais perceptuais paralelos no primeiro estagio do sistema visual humano.
Isso permite destacar de maneira eficiente informacoes relevantes sem exigir esforco
cognitivo, aproveitando a capacidade da visao de processar automaticamente certos
estimulos visuais. Ware também destaca como esses canais podem influenciar a per-

cepcao integrada ou separada de diferentes atributos fisicos, sugerindo sua aplicacao
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Figura 3.4: Croma e luminosidade num espaco de cores.

no design de visualizagdo para criar representacoes mais eficazes e compreensiveis.

Organizagao Perceptual : Mapear atributos fisicos de interesse em propriedades visu-
ais, tais como posicoes espaciais, forma, cor, tamanho, de forma que os dados possam
ser visualizados seguindo uma regra de estruturagao. Isso propicia a percepgao de
padrées que ocorre naturalmente no segundo estagio do sistema visual humano e fa-
cilita uma interpretagdo eficaz. A aplicacdo de animacOes a esses elementos visuais
organizados ao longo do tempo proporciona uma compreensao mais profunda dos
dados, permitindo a observacao das mudancas nos padroes ao longo de diferentes
periodos. Isso nao apenas melhora a interpretacao dos dados, mas também adiciona
uma dimensao temporal a visualizacao. Cabe ressaltar que Ware reconhece o valor
do movimento e da animagao na visualizacao de dados, mas também destaca a neces-

sidade de usé-los com moderagao e com um propésito claro para evitar distracoes.

Reconhecimento de um Objeto : Utilizar diagramas que ilustrem os componentes de
um objeto e suas interconexoes. Isso favorece a organizacao dos elementos visuais de
maneira a refletir a estrutura dos objetos no mundo real, facilitando assim o reconhe-
cimento desses objetos no terceiro estagio do sistema visual. A capacidade inata do
nosso sistema visual para interpretar visualizagbes complexas promove uma compre-
ensdo mais rapida e intuitiva. Além disso, incorporar conhecimento prévio sobre o
objeto, fornecendo informagoes de contexto nao-visuais, contribui significativamente

para a eficacia do reconhecimento.

Reconhecimento ao Invés de Lembranga : Minimizar a carga cognitiva,, priorizando
elementos facilmente reconheciveis em vez de exigir que os usudrios memorizem in-

formagoes sobre esses elementos.

Visualizagao 3D orientada a Tarefa : Ao selecionar técnicas que fornecem pistas de
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profundidade, é crucial considerar a finalidade especifica da percepcao 3D em relacao
as acoes planejadas para os dados renderizados. Isso permite uma criagao mais di-
recionada e eficaz de interfaces, garantindo que a visualizacao 3D atenda de forma

otimizada as necessidades da interacao do usudrio com os dados tridimensionais.

Limitacoes da Meméria de Trabalho Visual : Minimizar o tempo necessario para
fornecer informacoes aos usudrios, considerando a limitada capacidade da memoria
de trabalho visual e verbal humana. Isso visa preservar a contextualizacao cogni-
tiva estabelecida para resolver tarefas reais, garantindo a continuidade do fluxo de

pensamento durante sua resolucédo, sem interrupcoes.

Vale ressaltar que Ware enfatiza a viabilidade dessas diretrizes de design baseadas na percepcao
em situagoes relativamente simples. Em face de requisitos mais complexos, recai sobre o desenvolvedor

a responsabilidade de fazer escolhas criteriosas e utilizar os recursos gréaficos de maneira perspicaz.

3.3 Principios de Tufte

O estatistico Edward Tufte é reconhecido por suas notaveis contribuigoes ao campo da visualizagao
de dados estatisticos, evidenciando-se por sua abordagem focada em representacoes graficas desses
dados. Seu trabalho nao apenas resgata métodos eficazes de representacao grafica dos dados de uma
populacao, mas também os reinterpreta, destacando a continuidade desses principios ao longo do tempo
e empenhando-se em aprimoré-los. Tufte ndo apenas destaca a importancia histérica da visualizagao,
mas também busca constantemente aprimorar e modernizar as técnicas, garantindo que sua relevancia
perdure na era contemporanea.

Diferentemente de Colin Ware, que explorou a percep¢ao visual e cognicao, e de Ben Schneider-
man, cujo foco residiu nos principios de design de comunicacao homem-méquina, Tufte concentrou
sua atencao na apresentacao eficaz de informagoes quantitativas. Embora tenha se dedicado principal-
mente a graficos bidimensionais, os principios de Tufte transcendem categorias especificas de dados,
aplicando-se a uma variedade de conjuntos, desde dados estatisticos até representagoes graficas de
fenomenos cientificos. Contudo, sua énfase na simplicidade e clareza, recusando excessos ornamentais
e destacando a necessidade de graficos que permitam aos usudrios extrair informagoes de maneira
rapida e precisa, compartilha afinidades com os principios de Schneiderman, que valoriza a clareza na
apresentacao de dados abstratos e complexos.

Em [89], Tufte estabelece uma definigdo fundamentada na clareza, precisao e eficiéncia na comu-
nicacao de ideias através de graficos. Para Tufte, o principio de Exceléncia em um Grafico reside
na capacidade de revelar dados de maneira transparente, priorizando a apresentacao das informagoes
em detrimento das computacoes estatisticas subjacentes. Nessa perspectiva, o propdsito principal de

um grafico é servir como um veiculo eficaz para a transmissao de mensagens e insights contidos nos
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dados, destacando-se pela sua capacidade de ser compreendido de forma rapida e precisa. A sua ex-
celéncia reside na sua capacidade de serem veiculos eficazes de comunicacao visual que transcendem
a mera apresentacao de nimeros para contar uma histéria clara e impactante.

O segundo principio proposto pelo Tufte é a Integridade de Graficos. Esse principio destaca a
importancia de manter a fidelidade e a integridade dos dados apresentados num grafico. Para Tufte,
um grafico estatistico deve ser uma representacao honesta e precisa dos dados, evitando distorgoes,
omissoes ou manipulacdes que possam conduzir a interpretacoes equivocadas. A integridade, nesse
contexto, refere-se a responsabilidade do designer em assegurar que a representacao visual seja fiel a
realidade subjacente aos dados, permitindo que os leitores extraiam conclusoes validas e informadas.
Em contraste com praticas que podem distorcer intencionalmente a percepgao, o principio de integri-
dade reforga a ética na construcao de graficos estatisticos, enfatizando a transparéncia e a precisao
como elementos fundamentais na comunicacao efetiva de informagoes quantitativas.

De acordo com Tufte, a exceléncia em design grafico requer a combinacdo de trés conjuntos dis-
tintos de habilidades: habilidades substantivas, estatisticas e artisticas. Tufte enfatiza a importancia
de uma compreensdo sélida do assunto em questdo, habilidades estatisticas para resumir e inferir
dados relevantes e representa-los com precisao, e habilidades artisticas para criar uma apresentacao
visualmente atraente. No entanto, Tufte observa que, na pratica, grande parte do trabalho grafico,
especialmente em publicagoes de noticias, muitas vezes é supervisionada apenas por especialistas em
habilidades artisticas. Isso evidencia uma lacuna na abordagem, destacando a importancia de inte-
grar conhecimentos substantivos e estatisticos ao processo de design grafico para garantir a integridade
grafica e aprimorar a clareza e a qualidade informativa.

Com base numa Teoria de Gréficos de Dados em [89], Tufte postulou que os graficos estatisticos
devem direcionar a atencao do leitor para o significado e a substancia dos dados, e nao para outros
elementos irrelevantes. A énfase deve estar na comunicagao efetiva das informacoes contidas nos dados,
evitando distragoes ou elementos visuais que nao contribuem para a compreensao do conteiido. Para
garantir que a representacao visual seja clara, direta e que facilite a interpretacdo correta dos dados
apresentados, Tufte propus o terceiro principio, Maximizacao da Taxa de Tinta de Dados em

graficos desenhados sobre folhas de papel

Tinta de dados

Taxa de tinta de dados = ,
Quantidade total de tinta usada na impressao do grafico

onde tinta de dados é a tinta usada para “desenhar” os elementos visuais correspondentes as in-
formacoes quantitativas essenciaisﬂ
Tufte ilustra suas ideias apresentando versoes aprimoradas, em termos de taxa de tinta de dados,

de quatro graficos estatisticos: graficos de caixa (introduzidos por John W. Tukey em 1969), graficos

Podemos associar tinta de dados aos pizels quando plotamos gréificos em monitores matricias (raster).



IA3761/EA099] — notas de aula — FEEC — 1° SEM /2024 (Ting) 48

de barras (popularizados por William Playfair), histogramas (criados por Karl Pearson no final do
século XIX) e graficos de dispersao (concebidos por John F. W. Herschel no final do século XIX e
ganhando importancia com a anélise de correlagdes no trabalho de Francis Galton no mesmo periodo).
A Figura [3.5] exemplifica a proposta de Tufte para melhorar a utilizagdo da tinta de dados em um
grafico de caixa. Em vez de retangulos sélidos, ele utiliza segmentos de reta “vazados” para representar
os quartis. Os estudos [47] e [4] exploram as fungoes disponiveis em R e Python, respectivamente,

para criar graficos estatisticos seguindo o paradigma de Tufte.
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Figura 3.5: Proposta de Tufte: maximizacao da taxa de tinta de dados em gréficos de caixa. (Fonte:
https://simplexct.com/tufte-in-excel-the-box-plot)

Com o avangos da tecnologia de computagao grafica, Tufte expressa preocupagao com a proli-
feracdo de objetos graficos decorativos, conhecidos como chartjunk. Esses elementos consomem tinta
ao serem plotados, mas nao agregam informagoes relevantes, podendo, muitas vezes, obscurecer os da-
dos essenciais, com 0 uso excessivo das grades, e introduzir efeitos indesejdaveis, como as vibracoes de
moiré mostradas na Figura|3.6] Ele ressalta que, em meio a variedade de recursos graficos disponiveis,
alguns designers parecem buscar reconhecimento simplesmente por explorar novas tecnologias, em vez

de empregd-las para criar designs mais eficazes. Tufte destaca que computadores e suas ferramentas
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relacionadas tém capacidades gréaficas poderosas, especialmente na producdo de uma grande quanti-
dade de graficos necesséarios para uma boa anélise de dados. No entanto, aponta que alguns graficos

gerados por computador podem receber uma resposta mais relacionada a admiragao pela capacidade

da maquina em desenhar, em vez de despertar o interesse pelos dados apresentados.
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Figura 3.6: Chartjunk, como o efeito de moiré para sugerir vibragoes ou movimentos, nao contribui
para a eficdcia comunicativa dos graficos de dados estatisticos; ao contrario, pode ser distrativo e
até mesmo visualmente irritante. (Fonte: https://sphweb.bumc.bu.edu/otlt/mph-modules/bs/
datapresentation/DataPresentation4.html)

Para uma eficiente utilizagao da tinta (ou elementos graficos) em um gréfico para representar
informacoes relevantes, Tufte propos mais um principio, Elemento Grafico Multifuncional para
maximizar a eficicia de um elemento grafico na transmissao de informacoes. Ele defende que a
mesma tinta, ou elemento grafico, pode servir a mais de um propésito, carregando informagoes de
dados e, ao mesmo tempo, desempenhando funcoes de design que geralmente seriam atribuidas a
elementos graficos nao relacionados a dados. Os graficos estatisticos Isso permite uma representagao
mais compacta e eficiente de dados complexos e multivariados, como demonstra o grafico na Figura
em que cada “barra” construida por numeros que sao as divisoes americanas presentes na Franca no
perido de Junho de 1917 a Outubro de 1918 durante a Primeira Guerra Mundial [46]. No entanto, Tufte
destaca que a implementacao de elementos graficos com multiplas fungoes requer cuidado e sutileza.
Quando bem projetados, esses elementos podem mostrar varias facetas de dados numa representacao
visual simplificada. No entanto, ele alerta para o perigo de elementos multifuncionais, pois podem
criar quebra-cabecas graficos, onde as codificagoes s6 podem ser compreendidas pelo criador do grafico,
tornando a interpretacao mais desafiadora para o piblico em geral.

Na busca pela maximizacao da eficacia na comunicacao visual de dados, Tufte introduziu e desen-
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Figura 3.7: “Barra” multifuncional constituida pelos nimeros das divisGes americanas presentes no
territorio francés durante o periodo de Junho de 1917 a Outubro de 1918 na Primeira Guerra Mundial.

(Fonte: [46])

volveu o conceito de densidade de dados (data density em inglés) em um grafico, uma métrica que
quantifica o volume de informacoes significativas contidas em uma determinada drea do grafico. A

férmula para a densidade de dados é dada por

numero de dados

densidade de dados = — ;
area do grafico

Graficos com alta densidade de dados conseguem transmitir uma grande quantidade de informacoes
de maneira eficiente. Além disso, Tufte demonstrou que a acuidade visual humana é suficiente para
distinguir varia¢oes em um conjunto de dados através de uma série de pequenos multiplos (small
multiples em inglés) de gréficos, cada um focando em uma parte especifica dos dados. Ao seguir o
principio de Maximizagao de Densidade de Dados e Uso de Pequenos Miiltiplos proposto

pelo Tufte, é possivel proporcionar aos leitores uma compreensao mais profunda dos dados e insights
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mais claros, tornando as visualizacGes mais eficazes. Atualmente, os pequenos multiplos sdo ampla-
mente usados em graficos estatisticos, pois tém se mostrado uma ferramenta poderosa para apresentar
e analisar conjuntos de dados complexos, possibilitando uma comparacao clara e organizada entre
diferentes variaveis.

Tufte sustenta a visao de que o design grafico de dados transcende a mera representacao clara e
eficaz de informagées, estendendo-se a criacao de visualizagoes atraentes, cativantes e memoraveis. Ele
argumenta que a estética e a técnica no design grafico de dados desempenham papéis fundamentais
na comunicacao eficaz de dados, pois visualizagoes bem projetadas tém mais probabilidade de atrair
a atencao dos leitores, serem retidas na memoria e minimizar erros de interpretagdo. A estética,
relacionada a qualidade visual, abrange a percepcao de beleza, atratividade e apelo visual. No contexto
do design de visualizacao de dados, a estética engloba a aparéncia geral da visualizagao, incluindo
elementos como cores, formas, equilibrio, proporcao e estilo. Ja a técnica envolve a aplicacdo precisa
dos principios de design, como a escolha apropriada de tipos de graficos, o uso de escalas adequadas,

a selecao de cores eficazes, bem como a manipulacao cuidadosa de tipografia e layout.

3.4 Tipos de Dados

Para transformar conjuntos de dados em visualizagoes perceptualmente eficientes, é crucial compreen-
der os tipos de dados presentes nesses conjuntos. Essa compreensao permite maped-los para elementos
graficos distintos, alinhando-se aos principios de design discutidos nas Secoes e A clas-
sificacao dos dados nao apenas facilita a sistematizacao dos mapeamentos de dados em elementos
graficos, mas também abre caminho para generaliza-los, promovendo abordagens mais amplas e reu-
tilizaveis. Embora a classificacao dos dados seja desafiadora, versoes diferentes sdo apresentadas em
livros de visualizagao para subsidiar conceitos e algoritmos discutidos. Nesta se¢ao, exploramos duas
classificagoes, uma baseada em valores e relacoes e outra baseada em mapeamento visual, que se

alinham a linha de raciocinio desenvolvida nesta apostila.

3.4.1 Valores e Relagoes

A classificacao de dados em valores e relacoes foi introduzida por Jacques Bertin [7]. Essa classi-
ficacao é fundamental para o entendimento do modelo de dados relacional desenvolvido pelo Edgard
F. Codd [13], no qual os dados-valores sao representados por atributos. No contexto do modelo
de dados relacional, os atributos representam caracteristicas especificas associadas a uma entidade
(como pessoas, lugares ou coisas), enquanto as relagoes referem-se as tabelas que armazenam es-
ses atributos. As relacOes representam as associagoes entre diferentes entidades por meio de chaves

estrangeiras, proporcionando uma maneira eficaz de organizar e representar dados complexos e fa-
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cilitando a compreensdo das interacoes e conexdes em um sistema. A Figura ilustra um conjunto
de dados sobre alunos e disciplinas organizados em entidades (linhas), atributos (colunas), relagoes

definidas pelas chaves estrangeiras (em azul e em vermelho).

Relational Model Does it matter?

Students
ID# |Name |Phone DOB
500 | Matt 555-4141 06/03/70
501 | Jenny 867-5309 3/15/81
502 | Sean 876-9123 10/31/82
]
1D# CJassID | Sem
300 1001 Fall02 ClassID | Title ClassNum
501 1002 Fallo2 1001 Intro to Informatics 1101
501 1002 Spr03 1002 Data Mining 1400
502 1003 5203 1003 Intemet and Society 1400
Takes_Course Courses

Figura 3.8: Modelo relacional de um conjunto de dados de alunos e disciplinas cursadas.

Em busca de um mapeamento sistemético dos valores dos dados em elementos graficos durante a
andlise visual de dados, é relevante distinguir entre valores quantitativos e qualitativos. Os valores
quantitativos podem ser subdivididos em discretos e continuos. Valores discretos representam
contagens ou numeros inteiros especificos, enquanto valores continuos representam grandezas que
podem assumir qualquer valor dentro de um intervalo da reta real. Por outro lado, os valores
qualitativos, ou categodricos, incluem categorias que, por sua vez, podem ser nominais ou ordinais.
Os valores nominais representam categorias sem uma ordem intrinseca, como cores ou tipos de
produtos. J& os valores ordinais representam categorias com uma ordem, mas a distancia entre elas
nao € significativa, como niveis de educacao ou grau de satisfacao de um servicgo.

Fazendo uma correlagao com os tipos de dados apresentados na Segao [3.1] os tipos de dados 1D,
2D, 3D e multidimensional propostos por Schneiderman representam entidades com, respectivamente,
1, 2, 3 e mais de 3 atributos associados. Por exemplo, as entidades COURSES e STUDENTS no modelo
mostrado na Figura [3.8sdo classificadas como tipos de dados 2D e 3D, respectivamente. Além disso, a
relacdo TAKES_COURSE ¢ classificada como um tipo de dado 1D. Quando os valores de um atributo de
uma entidade estao relacionados ao aspecto temporal dos dados em estudo, a entidade é considerada
por Schneiderman do tipo de dado temporal.

Os tipos de dados em arvore e em rede (networks), destacados por Schneiderman, representam as
relagbes entre os itens. No contexto de arvores, as relacoes podem ser estruturadas hierarquicamente,
seguindo um padrao de ramificacao que parte de um item central para outros itens, formando uma

estrutura semelhante a uma arvore, como ilustra a Figura Essa estrutura é adequada para repre-

Zhttps://oracle-patches.com/en/databases/relational-model-and-why-it-doesn’ t-matter
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sentar relacoes de subordinagao e dependéncia. J4 em redes, as relagoes sao mais complexas e podem
ser estruturadas ou nao. Nesse cendrio, os itens podem ser representados por nds interconectados por
arestas, cada uma indicando uma relacao. Redes nao-estruturadas apresentam uma variedade de
conexoes entre nés, sem seguir um padrao definido, permitindo uma representacao mais livre e flexivel
das relacoes entre os elementos, como mostra a Figura|3.9bl Em contrapartida, redes estruturadas
aderem a padroes organizacionais especificos, como tabelas ou matrizes na Figura[3.8 proporcionando
uma disposi¢ao mais ordenada e previsivel das interconexdes entre os nés. Embora as arvores sejam
frequentemente consideradas como um caso particular de grafos, a distingao entre arvores e redes é

fundamental para escolher abordagens e técnicas adequadas na visualizacao de dados.

Presidente
r T 1
Diretor Comerial Diretor Adminstrativo Diretor Producdo
r 1 I 1 ——

1
Gerentede| [GerenteDe| [Gerentede| |Gerentede| |Gerentede |Gerentede| |Gerentede
Vendas Marketing ‘ Operacbes Contratos Cobranca Produgcdo | Compras

I Aux. Aux. Aux. de Aux. de
Vendedores - LAUX"'E'GEI_ Servico L ux H ux

| Marketing | Tecnico | Contratos Cobranga Produgdo Compras

-{ Caixa

(a) Arvore (b) Rede (network)

Figura 3.9: Visualizacao das relagoes entre as entidades: (a) hierdrquica e (b) arbitraria.

E relevante observar que padroes, tendéncias informativas e causas-efeitos emergem nao apenas
das relagoes entre itens, mas também das relagoes dentro dos préprios itens, como evidenciado na
andlise da interconexao entre diversas medidas climéticas. Essas relagoes intra-itens, frequentemente
nao explicitas, desempenham um papel crucial na compreensao dos dados, fornecendo insights sobre
como as varidveis individuais se relacionam e influenciam mutuamente. Ao explorar tanto as relagoes
inter-itens quanto as relacoes intra-itens, os analistas de dados podem obter uma visao mais completa
e significativa do contexto e da dinamica subjacente aos dados em estudo. Em diversos cendrios, a
descoberta dessas relacoes, tanto inter quanto intra-itens, a partir de um amontoado de dados-valores
brutos, representa um dos maiores desafios para os cientistas de dados, sendo objeto de pesquisa

constante na area da andlise de dados visual.

3.4.2 Mapeamento Visual

Sob a perspectiva das técnicas de renderizacao, a representagao visual de dados envolve a atri-
buicao de pizels na tela a cada conjunto de dados. Nesse cendrio, é possivel distinguir entre dados que
possuem uma associagao a uma posigao espacial, denominados dados fisicos, e dados que estao des-
vinculados de manifestagoes fisicas, conhecidos como dados abstratos. Dados fisicos compreendem

medidas tangiveis, como volume, comprimento e posicao espacial, enquanto dados abstratos encapsu-
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lam conceitos intangiveis, como sentimentos ou tendéncias. Seguindo a classificacao de Schneiderman,
os dados com manifestacdo fisica podem ainda ser categorizados em 1D, 2D e 3D, dependendo da
quantidade de coordenadas espaciais associadas a eles. Os dados 1D sao representados por curvas (1
coordenada), os 2D por superficies (2 coordenadas) e os 3D por sélidos (3 coordenadas). Na repre-
sentagao visual desses dados, a aplicagao do principio de Consisténcia e Padronizacao direciona
o uso das coordenadas espaciais para posicionar os elementos de maneira coerente na tela do compu-
tador. Além disso, em diversas situagoes, observa-se que o principio de Organizacao Perceptual
é atendido, facilitando a identificacao e compreensao de padroes relevantes que contribuem para a
resolucao efetiva de problemas.

Para os dados abstratos, que carecem de uma realizacao fisica, é necessario estabelecer uma cor-
respondéncia arbitraria entre os dados e uma realizagao fisica em pizels. Esse processo representa
um desafio adicional para os cientistas na area da andlise de dados visual. A abstracao se revela
também na interpretacao de dados que possuem caracteristicas tangiveis e mensuraveis, quando os
padroes complexos, tendéncias e relagoes subjacentes nao sao diretamente visiveis na forma bruta dos
dados-valores. Por exemplo, embora os dados meteorolégicos, como temperatura, pressao atmosférica
e umidade, estejam relacionados a fenomenos fisicos concretos, a disposicao desses dados numa tela,
de acordo com a expressao fisica, nem sempre revela padroes significativos. A complexidade desses
dados exige uma andlise que v além da simples associagao a amostras espaciais. Mesmo que esses
dados tenham uma base tangivel, uma andlise abstrata é preferivel para extrair informagoes signifi-
cativas sobre padroes climaticos, mudancas sazonais ou eventos extremos. Porisso, esses dados sao
considerados dados abstratos.

A andlise de dados visual representa uma abordagem integrada que combina elementos da vi-
sualizacao cientifica dos dados fisicos (Secao [3.2) e da visualizacao de informacao dos dados
abstratos (Secao , juntamente com a facilitagao da interagdo homem-computador (Secao .
Ao unir esses componentes, a andlise de dados visual proporciona uma abordagem abrangente para
explorar e comunicar informacoes a partir de uma diversidade de dados.

A visualizagao de dados fisicos frequentemente utiliza extensivamente técnicas tridimensionais
de renderizagao, representando curvas, superficies, volumes e estruturas complexas, aproximando-se
o maximo possivel da nossa forma de percepcao. A Figura ilustra a visualizacao de sinais de
difusdo de moléculas de dgua nos pontos amostrados do cérebro. O conjunto de difusoes nas diregoes
espaciais amostradas € sintetizado em uma figura geométrica tridimensional conhecida como glifo. Por
outro lado, a visualizagao de dados abstratos se concentra na comunicacao de informagoes mais
amplas, muitas vezes utilizando gréficos estatisticos (bidimensionais) para facilitar a compreensao.
Nesse caso, o principio de Organizacao Perceptual orienta que os dados sejam posicionados na tela de
modo a propiciar a percepcao de padroes relevantes. A Figura ilustra um gréfico de dispersao

que mostra a relacao entre o comprimento e a largura da pétala de trés espécies diferentes de flores iris
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[15]: setosa, versicolor e virginica. Cada espécie é representada por uma forma geométrica especifica:
setosa por um circulo, versicolor por um tridngulo e virginica por um quadrado. Essas formas nao
tém relacao direta com a geometria das espécies de iris; s@o apenas convengoes geométricas adotadas
para a representacido de uma flor, junto com a sua espécie, nos graficos estatisticos. Além disso, os

atributos, comprimento e largura, sao mapeados em coordenadas x e y, respectivamente.

Correlation between petal length and width

Species
© setosa

4 versicolor

Petal width (cm)

= virginica

4
Petal length (cm)

(a) Dados fisicos (b) Dados abstratos

Figura 3.10: Visualizacao de dados: (a) direcionais de difusdo de moléculas de dgua no cérebro
humano revelados pelo exame de ressonancia magnética ponderada em difusao, e (b) relacionais entre
o comprimento e a largura da pétala de trés espécies de flores iris.

3.5 Gramatica dos Graficos

A Gramatica dos Gréficos (Grammar of Graphics (GoG) em inglés), conceito desenvolvido por Leland
Wilkinson, é uma abordagem sistematica e compreensivel para a construcao de graficos estatistivos,
independentemente da complexidade dos dados. Em vez de depender de um conjunto fixo de graficos
predefinidos, a GoG permite a combinagao de elementos graficos basicos para criar uma ampla varie-
dade de visualizagoes. Em [104], Wilkinson propos uma linguagem unificada para a criacao de graficos
estatisticos. A biblioteca ggplot2 da linguagem R [96] é uma implementagao prética dos principios da

Gramatica dos Graficos desenvolvida por Hadley Wickham.

3.5.1 Gramatica dos Graficos Estatisticos

Ao utilizar o termo gramatica, Wilkinson enfatiza a importancia de seguir padroes e convengoes ao
criar visualizagoes, de modo que a comunicacao visual seja clara e compreensivel. Assim como as re-

gras gramaticais facilitam a compreensao e a interpretagao correta de uma linguagem, os principios da
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gramatica dos graficos visuais ajudam a garantir a precisao e a interpretacao adequada das informacgoes
contidas nas representagoes visuais de dados. Em [105], ele destaca que os graficos estatisticos sao
diferentes de outras visualizagbes, como mapas, diagramas e representagoes tridimensionais de vo-
lumétricas. A gramaética dos gréficos estatisticos é fundamentada em conceitos matematicos que
permitem representar visualmente funcoes estatisticas aplicadas sobre os dados em anélise.

A Gramatica dos Gréficos define dois tipos de dados fundamentais, varidvel e conjunto de variaveis
(variable set — varset em inglés). Uma varidvel X é uma fungao f que associa um conjunto de
objetos O a um conjunto de valores V' provenientes dos dados-valores brutos. Esses dados podem ser
organizados em uma ou mais tabelas, como ilustra a Figura Por outro lado, um conjunto de
variaveis X ¢ a funcao f que associa um conjunto de valores a um conjunto O composto por todas
as possiveis combinagoes ordenadas de objetos geradas a partir do conjunto O. A GoG estabelece
um fluxo sequencial de dados envolvendo 7 classes ortogonais, ou seja, pelo menos uma transformagao
em cada classe é necessaria para transformar um conjunto de dados-valores em graficos estatisticos
significativos. Essas classes proporcionam uma estrutura légica para guiar a criagao e interpretacao

de gréficos estatisticos, facilitando a comunicacao visual de padroes e tendéncias nos dados:

Varidveis (Variables): Transformar cada tabelas de dados-valores num conjunto de varidveis

(varset).

Algebra (Algebra): Aplicar operagoes algébricas, como produto (cartesiano) (cross), di-
visao (nest) ou soma (blend), sobre as varidveis para combiné-las em novas tuplas de
variaveis.

Escalas (Scales): Normalizar ou definir uma distancia ou intervalo entre marcas nos eixos,
que ajudam na interpretacao e leitura dos dados renderizados, para os conjuntos
de varidveis de acordo com as dimensbes da drea onde os gréaficos estatisticos serao

renderizados.

Estatisticas (Statistics): Aplicar fungoes, como identidade e computo de médias, medi-
anas, desvios padrao, histograma e regressao, sobre conjuntos de variaveis gerando

novos conjuntos de varidveis de interesse para visualizacao.

Geometria (Geometry): Especificar os tipos de marcas visuais, como pontos, arestas,

linhas, poligonos, barras e contornos, utilizadas para representar os dados.

Coordenadas (Coordinates): Determinar como os dados sdo mapeados no espago visual,
especificando o sistema de coordenadas adotado no espaco. O sistema de coordenadas

mais usado é o cartesiano.

Estética (Aesthetics): Mapear os elementos de um gréfico estatistico em elementos visu-

ais, como posi¢ao, tamanho, forma, orientacao, brilho, cor e granularidade.
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Figura 3.11: Fluxo de dados de acordo com as normativas estabelecidas pela Gramatica dos Graficos
proposta por Leland Wilkinson. (Fonte: [105]

3.5.2 Gramatica em Camada dos Graficos

Hadley Wickham introduziu véarias melhorias na Gramética dos Graficos, principalmente por meio do
desenvolvimento do pacote ggplot2 na linguagem R [97]. Trés das extensoes significativas introduzidas

por Wickham incluem:

Facetas (Faceting): Permitem dividir um gréfico em vérios painéis pequenos, tipicamente
com base nos niveis de uma ou mais varidveis categoéricas. E uma implementacao dos
pequenos multiplos propostos pelo Tufte como vimos na Secao Vimos também
que essa técnica facilita a comparacao de padroes e relacionamentos em diferentes
segmentos dos dados, melhorando a compreensao e a interpretacao das informagoes

apresentadas no grafico.

Camadas (Layers): Permitem adicionar e sobrepor diferentes camadas de informagoes a
um grafico. Cada camada pode representar diferentes geometrias dos dados, como
pontos, linhas, barras, etc. Isso proporciona flexibilidade na construcao de graficos

complexos e informativos.

Hierarquia de defaults (Hierarchy of Defaults): Estabelece uma hierarquia de valo-
res padrao para muitos elementos graficos, a menos que especificamente modifica-
dos pelo usuario. Isso simplifica a criacao de graficos, reduzindo a quantidade de
c6digo necessario para gerar visualizagoes tipicas. Ao mesmo tempo, a flexibilidade da
Gramatica dos Gréaficos permite que os usudrios substituam ou ajustem esses padroes
sempre que desejarem personalizar a visualizacao de acordo com suas necessidades

especificas.

Essas extensOes contribuiram para a popularidade e versatilidade do ggplot2 como uma ferramenta
poderosa para visualizagdo de dados em R [99]. A folha de dicas do ggplot2 (ggplot2 cheat sheet,
em inglés) [23] é um recurso de referéncia rdapida que resume os principais conceitos e funcionalidades
do ggplot2. Essas folhas de dicas sdo tteis para usuarios iniciantes e experientes, fornecendo uma

visao geral dos recursos do ggplot2 e exemplos de cédigo para criar graficos comuns. Uma descricao
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completa de todas as funcionalidades de ggplot2 se encontra em [100].

O pacote plotnine [I,[51] é uma implementagao em Python de uma gramética de graficos, modelada
apos o ggplot2. Assim como seu homdélogo em R, essa gramética permite a composicao de gréficos ao
mapear explicitamente varidveis em um dataframe para os elementos visuais que compoem o grafico.
Janssen compilou uma série de heuristicas [37] para auxiliar na transicao de cédigo do ggplot2 em R
para o plotnine em Python, cujas fungoes sao resumidas em [32]. No entanto, é importante obser-
var que nem todas as funcoes disponiveis no ggplot2 tém uma equivaléncia direta no plotnine. Além
disso, as extensoes populares do ggplot2, como ggthemes e ggalt [70], ainda ndo foram diretamente
implementadas para Python como pacotes independentes sob os mesmos nomes. Existem, no entanto,
alternativas similares que podem ser reproduzidas com bibliotecas Python padrao ou através da com-
binacao de varias bibliotecas de visualizacao de dados. E importante destacar que essas alternativas
nao podem ser usadas diretamente como novas camadas em plotnine.

Ambos os pacotes ggplot2/plotnine ilustram o poder de uma gramatica de graficos tanto em R
quanto em Python. Com eles, graficos personalizados (e de outra forma complexos) sao féceis de

pensar e construir incrementalmente, enquanto os gréaficos simples continuam simples de criar.

3.5.3 Exemplo

Esta segdo demonstra, utilizando o conjunto de dados (dataset em inglés) DIAMONDS disponivel no
pacote tidyverse [96], algumas das funcionalidades das classes da Gramatica dos Gréficos implemen-
tadas no pacote ggplot2. As linhas de comando usadas sao inclusas para possibilitar a reproducao do
processo.

Primeiramente, o conjunto de dados DIAMONDS do pacote tidyverse é carregado com as seguintes

duas linhas de comando:

library (tidyverse)

data(diamonds)

A fungéo print permite listar os dados-valores carregados. O conjunto contém 53.940 itens como
mostra a Figura 3.12
Na etapa Variaveis, os conjuntos de varidveis (varsets) sao gerados para possibilitar consultas

por valores, como exemplificado na Figura [3.13

ideal <- filter (diamonds, cut == ’Ideal’)

premium <- filter (diamonds, cut == ’Premium’)

Estando os dados preparados para consultas por valor, as operagoes algébricas e logicas sobre os

valores na etapa Algebra podem ser eficientemente computadas. Por exemplo, o seguinte comando

algebra <- select (diamonds, carat, cut, price)
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= diamonds

A tibble: 53,9408 = 16
carat cut color clarity depth table price ® y z
0.23 Ideal E 512 61.5 55 326 3.%5 3.98 2.43
B.21 Premium E 511 59.8 61 326 3.89 3.84 2.31
@.23 Good E V51 56.9 65 327 4.05 4.7 2.31
8.29 Premium I V52 62.4 58 334 4.2 4,23 2.63
@.31 Good ] 512 63.3 58 335 4.34 4.35 2.75
@.24 Very Good 1 VW52 62.8 57 336 3.94 3.9 2.48
@.24 Very Good I WSl 62.3 57 336 3.95 3.98 2.47
B.26 Very Good H 511 61.9 55 337 4.07 4.11 2.53
@.22 Fair E V52 65.1 61 337 3.B7T 3.78 2.49
@.23 Very Good H V51 59.4 61 338 4 4.85 2.39
i 53,930 more rows
3 printin = ...}  to see more

Figura 3.12: Dados-valores brutos do conjunto DIAMONDS carregados no sistema.

= premium <- filter (diamonds, cut == "Premium’}
= print{premium}
A tibble: 13,791 = 1@
carat cut color clarity depth table price X y z

@.21 Premium E 511 59.8 61 326 3.89 3.84 2.31
®.29 Premium I V52 62.4 58 334 4.2 4.23 2.63
©.22 Premium F 5I1 6.4 61 34z 3.B8 3.B4 2.33
.2 Premium E 512 6.2 62 345 3.79 3.75 2.27
©.32 Premium E I1 6.9 58 345 4.38 4.42 2.68
@.24 Premium I V51 62.5 57 355 3.97 3.94 2.47
®.29 Premium F 511 62.4 58 483 4.24 4.26 2.65
@.22 Premium E V52 61.6 58 484 3.93 3.89 2.41
@.22 Premium D V52 59.3 62 484 3.91 3.88 2.31
.3 Premium ] 512 59.3 61 485 4.43 4.38 2.61

# 1 13,781 more rows

# 1 Use “print{n = ...} to see more rows

> ideal =- filter (diamonds, cut == 'Ideal')

= print{ideal)

A tibble: 21,551 = 1@
carat cut color clarity depth table price o ¥ E

©.23 Ideal E 512 61.5 55 326 3.95 3.%8 2.43
®.23 Ideal 1 V51 62.8 56 349 3.%3 3.9 2.48
@.31 Ideal 1 512 62.2 54 344 4.35 4.37 2.71
.3 TIdeal I 512 62 54 348 4.31 4.34 2.68
©.33 Ideal I 512 61.8 55 403 4.4% 4.31 2.78
©.33 Ideal I 512 61.2 56 403 4.49 4.5 2.75
©.33 Ideal 1 511 61.1 56 403 4.49 4,55 2.76
®.23 Ideal G V51 61.9 54 404 3.93 31.95 2.44
@.32 Ideal I 511 68.9 55 484 4.45 4.48 2.72
.3 Ideal I 512 61 59 485 4.3 4.33 2.63

# 1 21,541 more rows

# 1 Use ‘printin = ...} to see more

Figura 3.13: Transformagao dos dados-valores tabulares em conjuntos de varidveis (varsets).

gera um novo conjunto de variaveis
Para ilustrar o efeito da etapa Escalas visualmente, é conveniente mostrar o efeito da etapa
Geometria que mapeia cada varidvel a um elemento visual. Ao mapearmos as varidveis PRICE,

CARAT e CUT em coordenada x, coordenada y e cor, obtivemos o grafico apresentado na Figura

ggplot (data = algebra) +
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= algebra =- select (diamonds, carat, cut, price)
= print (algebra)
# A tibble: 53,940 = 3

carat cut price
edbl> <ords <ints
0.23 Ideal 326
.21 Premium 326
0.23 Good 327
8.29 Premium 334
0.31 Good 335
0.24 Very Good 336
8.24 Very Cood 336
0.26 Very Good 337
B.22 Fair 337
8.23 Very Cood 338

# 1 53,930 more rows

# i Use “print{n = ...} to see more rows

Figura 3.14: Operagao de produto entre as varidveis CARAT, CUT e PRICE do conjunto de dados
DIAMONDS.

geom_point (mapping = aes(x=price,y=carat,color=cut))

® Fair

¢ Good

& \ery Good
® Premium

Ideal

0 5000 10000 15000
price

Figura 3.15: Operagao de produto entre as varidveis CARAT, CUT e PRICE do conjunto de dados
DIAMONDS.

Note que nada foi especificado sobre os intervalos entre as marcas ao longo dos dois eixos. O
sistema usou os valores padrao estabelecidos na Hierarquia de defaults. No entanto, se o usudrio
quiser personalizar os intervalos entre as marcas, pode reconfiguréd-los na etapa Escalas como ilustra

as seguintes linhas de comando.

ggplot (data = algebra) +
geom_point (mapping = aes(x=price,y=carat,color=cut)) +

scale_x_continuous (breaks = seq(2500,17500,by=2500)) +
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scale_y_continuous (breaks = seq(0.5,5,by=0.5))

Compare a diferenca entre as marcas padrao na Figura [3.15] e as marcas personalizadas na Figura

5. 10}
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Figura 3.16: Personalizagao das escalas dos graficos estatisticos.

Sobre as varidveis pode-se computar os resumos estatisticos ou aplicar transformagoes estatisticas,
como regressao e clusterizacao, na etapa Estatisticas. As seguintes linhas de comando calculam a

média, desvio-padrao e a mediana dos quilates e dos precos das 53.940 amostras de diamantes.

mean (diamonds$carat)
sd(diamonds$carat)
median(diamonds$carat)
mean (diamonds$price)
sd(diamonds$price)

median(diamonds$price)

Os resultados foram fieqrqr = 0.7979397, 0carar = 0.4740112, Mdearar = 0.7, fiprice = US$ 3932.8, oprice
= US$ 3989.44, Mdpice = US$ 2401.

Na etapa Geometria é especificada a forma geométrica dos graficos visualizados. Os seguintes
dois comando definem, respectivamente, a geometria de histograma e de grafico de frequéncias de
ocorréncia de cada valor de preco nos 53.940 itens do conjunto DIAMONDS. Conforme Ismay e Kim

argumentam, com um conjunto basico de cinco graficos - graficos de dispersao, gréaficos de linha,
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graficos de caixa, histogramas e gréaficos de barras - é possivel visualizar uma ampla variedade de tipos

62

de varidveis diferentes. Esses gréaficos foram denominados os 5 Graficos Nomeados (5NG, do inglés
5 Named Graphs) [34]

ggplot (data =

algebra) +

geom_histogram (mapping = aes(x=price, color=cut), binwidth=2000)
ggplot (data = algebra) +

geom_freqpoly (mapping = aes(x=price, color=cut), binwidth=2000)

Figura [3.17] apresenta duas versoes de graficos estatisticos para visualizar uma mesma informacao.

6000 -

4000 -

count
o
s

2000+

“w II
o
5 w000 10600 Jsion
price

o0 wodoo
(a) Histograma

15000
price

20000

(b) Gréfico de Frequéncias
Figura 3.17: Diferentes geometrias para expressar frequéncias de ocorréncia.

Na Figura[3.18|sao apresentadas as fungoes integradas na etapa Coordenadas, as quais possibili-

tam alternar facilmente as representagoes de um mesmo conjunto de dados em diferentes sistemas de
coordenadas. Isso é alcancado por meio dos dois comandos subsequentes:

ggplot (data =

algebra) +

geom_histogram (mapping = aes(x=price, color=cut), binwidth=2000) +
coord_flip ()
ggplot (data =

algebra) +

geom_histogram (mapping

aes(x=price, color=cut), binwidth=2000) +
coord_polar ()

O uso de camadas para composicao de diferentes informagées em um tunico gréafico é util para

comparacoes e para descobrir correlacoes, tendéncias e insights ocultos, como demonstra a Figura
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Figura 3.18: Diferentes sistemas de coordenadas para representar um mesmo conjunto de varidveis.

Nessa figura sdo sobrepostas 2 camadas. A primeira camada é a de grafico de dispersao que
permite identificar a presenca de correlagao entre os valores das varidveis CARAT e PRICE, enquanto a

segunda camada é o grafico de uma funcao que expressa a correlacao linear entre essas duas variaveis.

O comando que define essas duas camadas é

Fair
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carat
.
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.
.
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Figura 3.19: Grafico composto de duas camadas: uma camada de grafico de dispersao e uma camada
de correlacao entre o preco e o quilate dos diamantes.

ggplot (data = algebra, aes(x=price,y=carat)) +

geom_point (mapping = aes(color=cut)) +
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geom_smooth(method = "1m", se = FALSE)

Quando se deseja analisar a distribuicao ou relacao entre varidveis em diferentes categorias, pro-
porcionando uma interpretacdo mais clara, a visualizagdo multifacetada é empregada. Através do
seguinte comando, o grafico de dispersao da Figura é desdobrado em pequenos gréficos de dis-

persao individuais para cada uma das 5 categorias de cortes de diamantes.

ggplot (data = algebra, aes(x=price,y=carat, color=cut)) +
geom_point () +

facet_wrap (“cut, nrow=2)

A Figura[3.20| revela que a correlacao entre CARAT e PRICE é aproximadamente linear para todos os 5
cortes. Além disso, observa-se que a dispersdo dos pregos aumenta a medida que o quilate do diamante

aumenta para todos os 5 cortes.

Fair Good Very Good

® Fair

' ' ' ' ® Good
o 5000 10000 15000

carat

Premium Ideal ® Very Good

5- s Premium

Ideal

i ' s \ ' . \ '
0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
price

Figura 3.20: Uso de pequenos multiplos de graficos de dispersao para identificar padroes especificos
em diferentes categorias de cortes de diamantes.

3.6 Consideracoes Finais

Ao explorar o design de interfaces com base nos principios de Schneiderman, Ware e Tufte, percebemos

a necessidade de uma abordagem cuidadosa, destacando a importancia da clara separacao entre as
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areas de controle e visualizacdo. A énfase na usabilidade, feedback imediato e interagao intuitiva
proposta por Schneiderman na &rea de controle é fundamental para garantir uma experiéncia do
usudrio eficaz e satisfatéria (Secao . Ware, por sua vez, ressalta a distingao entre dados com e sem
expressao espacial na area de visualizacao, uma diferenciagao crucial para orientar as estratégias de
representacao e renderizagao.

Atualmente, somos privilegiados com uma variedade de aplicativos de renderizacao 2D e 3D de
alta qualidade, proporcionando um ambiente propicio para a exploracao visual de dados fisicos [85] e
abstratos [54] complexos. No entanto, o verdadeiro desafio reside na habilidade de mapear esses dados
em elementos graficos que nao apenas sejam esteticamente agradaveis, mas que também facilitem a
extracao de informacoes cruciais e a obtencao de insights decisivos. Aqui, a abordagem minimalista
de Tufte é crucial. Ele sustenta que gréaficos estatisticos simples, diretos e desprovidos de elementos
desnecessarios sao mais eficazes na transmissao de informagoes.

A capacidade de transformar dados em narrativas visuais claras e envolventes é um aspecto essen-
cial do design de interfaces efetivas. Neste contexto, a Gramaética dos Graficos Estatisticos emerge
como uma ferramenta poderosa no arsenal de um designer de interfaces. Ao seguir os principios da
gramatica, é possivel criar visualizagOes coesas e significativas, garantindo que a representacao grafica
seja precisa e compreensivel para andlise de dados visual. A flexibilidade proporcionada pela gramaética
permite adaptar as visualizagoes de acordo com a natureza dos dados abstratos, permitindo que a in-
terface transcenda as limitagoes dos dados fisicos. Integrar os principios de Schneiderman, Ware e
Tufte, juntamente com a aplicacao cuidadosa da Gramatica dos Gréficos Estatisticos, representa uma
abordagem holistica para criar interfaces que capacitam os usudrios a explorar e compreender dados

abstratos de maneira eficiente e a construir modelos subjacentes a esses dados.

3.7 Exercicios

1. Existem varios sites e recursos online que apresentam exemplos de designs de interface gréfica

considerados ruins. Alguns deles sao:

Interface do usuéario para aplicativos mdveis ou web https://synodus.com/blog/
web-development/bad-ui-design/

Colecao de erros comuns de design de interface http://hallofshame.gp.co.
at/shame.htm

Exemplos de design de interface inadequdo de forma geral https://www.interaction-desi

org/literature/article/bad-ui-design-examples

Esses recursos podem ser tteis para projetistas de interface de usudrio e desenvolvedores, pois

oferecem insights sobre o que nao fazer em seus proprios projetos e inspiracao para evitar erros


https://synodus.com/blog/web-development/bad-ui-design/
https://synodus.com/blog/web-development/bad-ui-design/
http://hallofshame.gp.co.at/shame.htm
http://hallofshame.gp.co.at/shame.htm
https://www.interaction-design.org/literature/article/bad-ui-design-examples
https://www.interaction-design.org/literature/article/bad-ui-design-examples
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comuns de design. Relacione cada um dos erros mencionados nos trés sites citados aos principios

discutidos ao longo do capitulo que foram violados.

2. Reescreva em Python, usando a gramdtica dos graficos implementada no pacote plotnine [51], os
codigos em R no
e exemplo na Secao 8.1 na referéncia [65].
e exemplo explorado na Secao [3.5.3
e caso 1 da Segao 10.1 na referéncia [65].
e caso 2 descrito na Segao 10.5 na referéncia [65].
Explique na documentagao Markdown os passos aplicados na geragao de cada grafico. Os trés

conjuntos de dados usados podem ser, respectivamente, carregados seguindo o seguinte procedi-

mento:

murders : Baixe dehttps://www.dca.fee.unicamp.br/cursos/IA376I/datasets/murders.

csv e carregalo com o comando

import pandas as pd

murders = pd.read_csv("<caminho>/murders.csv")

Obs.: O conjunto de dados MURDERS ¢é do pacote dslabs de R. Uma outra alternativa para

carrega-lo em Python é usar comandos R no ambiente Python via rpy2 conforme mostrado

na Secao

diamonds : E integrado no pacote plotnine. Basta carrega-lo com a linha de comando from

plotnine.data import diamonds

gapminder : Deve-se instala-lo e carrega-lo usando os comandos

pip install gapminder

from gapminder import gapminder

Para verificar as caracteristicas carregadas, use o comando

gapminder.head ()

3. Utilize a fungao ggtitle para adicionar uma camada de titulo principal para os 4 graficos cons-

truidos.


https://www.dca.fee.unicamp.br/cursos/IA376I/datasets/murders.csv
https://www.dca.fee.unicamp.br/cursos/IA376I/datasets/murders.csv

Capitulo 4
Percepcao e Cognicao

A percepgao se refere a interpretacao e organizacao das informacGes sensoriais obtidas pelos cinco
sentidos primarios, visao, audicao, tato, olfato e paladar. Além desses cinco sentidos primérios, existem
outros sentidos que desempenham papéis importantes na percep¢ao e na interacao com o ambiente,
como o sistema vestibular, responséavel pelo equilibrio e pela orientacao espacial, e o sentido proprio-
ceptivo, que fornece informagoes sobre a posicao e movimento do corpo. A cognigao, por outro lado,
envolve processar, interpretar e extrair insights a partir dessas informagoes sensoriais e do conheci-
mento anterior. Ela abrange processos mais complexos, como raciocinio, inferéncia, planejamento e a
capacidade de usar a linguagem para comunicar ideias.

Os principios de projeto de interface, discutidos no Capitulo [3| e a cogni¢ao estao profundamente
interligados, j4 que a maneira como uma interface é projetada influencia diretamente como os usuarios
processam, percebem e interagem com as informagoes apresentadas. Portanto, entender o modo como
os seres humanos percebem e processam informacoes visuais é fundamental para criar representagoes
visuais que sejam intuitivas, informativas, persuasivas e capazes de facilitar a tomada de decisoes. Essa
compreensao é especialmente valiosa para profissionais de ciéncia de dados que buscam aprimorar suas
habilidades na comunicacao de informacoes ocultas nos dados por meio de representacoes visuais.

Ao aplicar os principios fundamentais da percepcao visual, é possivel desenvolver visualizagoes mais
eficazes, capazes ndo apenas de cativar a atenc@o, mas também de transmitir insights de maneira clara
e impactante. Elementos visuais, como layout, cores e tamanho dos elementos, influenciam diretamente
a atencao e a percepgao dos usudrios, enquanto a organizacao da informacao e o feedback fornecido
tém um impacto significativo na memdria e no processamento cognitivo. Além disso, uma interface
bem projetada facilita a formacgao de modelos mentais precisos sobre os dados subjacentes, tornando a
interacao mais intuitiva e eficiente. Isso transforma dados complexos em narrativas visuais acessiveis,
promovendo uma comunicagao mais efetiva e proporcionando uma compreensao mais profunda dos
padroes e relacoes presentes nos conjuntos de dados.

Por exemplo, ao alinhar os principios da percepgao visual, como a Gestalt (Se¢aold.3) e a constancia

67
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perceptiva (Secao , com o design da interface grafica, os desenvolvedores tém a oportunidade
de criar representacOes visuais simples e diretas. Essas representacoes facilitam a identificacdo de
padroes, tendéncias e anomalias nos dados, desempenhando um papel crucial na analise de dados.
Em um contexto onde a capacidade de identificar rapidamente informacées relevantes é crucial, uma
abordagem pré-atentiva na interface grafica pode desempenhar um papel significativo para aprimorar
a eficacia da anélise.

Neste capitulo, apresentamos uma introducao a psicofisica visual na Secao abordamos os
principios fundamentais da percepgao visual nas Segoes .2 e [4-3] incluindo a teoria da Gestalt, e
proporcionamos uma visao abrangente da influéncia da cogni¢ao humana na interpretacao de dados
visuais na Segao [£.4, Além disso, exploramos na Se¢ao como esses conceitos podem ser aplicados
no design de uma interface grafica interativa para um sistema de analise de dados visual, com foco na
resolucao de problemas complexos que ainda nao possuem solugoes analiticas. Essa abordagem visa
criar uma ponte eficaz entre a compreensao das caracteristicas perceptivas humanas e a implementacao
pratica de ferramentas visuais que potencializem a interpretacao e a extracao de insights a partir de

conjuntos de dados desafiadores.

4.1 Psicofisica Visual

A psicofisica visual representa uma vertente da psicofisica dedicada a examinar a interacdo entre
estimulos visuais percebidos pelos olhos e as respostas ou percepgoes subjetivas resultantes desses
estimulos. Além disso, seu escopo abrange a exploracao das interacoes entre os processos fisiolégicos
e perceptuais que moldam a experiéncia visual humana. Os cohecimentos advindos desse campo
sao frequentemente aplicados em divrsas dreas, incluindo design gréfico, ciéncia cognitiva, psicologia
experimental e disciplinas afins.

A visdo humana, um sistema intrincado que se inicia nos dois olhos, é um processo complexo
em que as radiagOes luminosas atravessam o cristalino, uma lente biconvexa flexivel, convergindo na
retina, localizada na porgao posterior do olho. A retina contém cerca de centenas de milhGes de
fotoreceptores, incluindo bastonetes e cones. Quando estimulados, esses fotoreceptores desencadeiam
transicoes fotoquimicas, gerando impulsos elétricos. Esses impulsos s&o, entao, transmitidos pelo nervo
Optico ao cérebro, resultando em sensagoes luminosas que podem ser aproximadas por uma convolugao
gaussiana do sinal, capturado por uma fungao de espalhamento pontual (point spread function — PSF,
em inglés). Os movimentos oculares, como movimentos sacddicos, sao, de fato, os responsaveis pela
captura de uma sequéncia de outros angulos dos objetos no campo visual e, portanto, pela exploracao
do ambiente e pela distin¢ao inconsciente de detalhes.

A retina é coberta por células fotoreceptoras conhecidas como bastonetes e cones. Os bastonetes

sao mais sensiveis & luz e sdo responsaveis pela visao em condigoes de pouca luz (visdo escotépica).
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Eles nao sao tao eficientes na percepcao de cores quanto os cones, mas sao cruciais em ambientes de
baixa luminosidade. Os cones, por sua vez, sdo responsaveis pela visao de cores e pela percepcao de
detalhes. Existem trés tipos principais de cones, sensiveis a diferentes comprimentos de onda da luz.
Eles sao chamados de cones de curto (S, tonalidade azul), médio (M, tonalidade verde), e longo (L,
tonalidade vermelha) comprimentos de onda. O espago de cores perceptiveis pode ser decomposto em
um canal de luminancia (ou intensidade) e dois canais de crominancia (ou cromas), distinguindo entre

variacoes de intensidade e variagoes de cor:

Canal de Luminancia : esta associado ao brilho ou intensidade da luz. Ele é influenci-
ado pela atividade combinada de todos os trés tipos de cones. O canal de luminosidade

contribui para a percepgao geral da luminosidade de uma cena.

Canal de Cor Vermelha-Verde : é formado pela diferenca na atividade dos cones de
comprimento de onda longo (L) e médio (M). A variacao na atividade desses cones
cria uma resposta relativa a luz nas porgoes vermelha e verde do espectro de cores.
O canal de cor vermelha-verde é essencial para discriminar entre essas duas cores,

vermelho e verde.

Canal de Cor Azul-Amarelo : é formado pela diferenca na atividade dos cones de
comprimento de onda curto (S) e a média ponderada dos cones de comprimento de
onda longo (L) e médio (M). A variagao nessa atividade cria uma resposta relativa a
luz nas porgoes azul e amarela do espectro de cores. O canal de cor azul-amarelo é

crucial para discriminar entre essas duas cores, azul e amarelo.

A imagem formada na retina é real, invertida e menor do que o objeto. Contudo, nossa per-
cepcao “corrige” essa visualizagao gragas ao processamento dos sinais visuais. Conforme um modelo
de percepcao visual de trés estagios, a ser explicado na Secao [4.4] os sinais luminosos passam pela
transformacao inicial em caracteristicas elementares, como forma, cor, textura e orientacao. Posteri-
ormente, essas caracteristicas simples sdo agrupadas em padroes (visao de baixo nivel). Conforme a
atencao do observador, objetos armazenados em sua memoria sao “evocados” para criar a percepcao
completa de um objeto, seja para reconhecé-lo ou classificd-lo (visdo de alto nivel). Essa capacidade
de perceber um todo é sintetizada nas leis de Gestalt, que serdao exploradas com mais detalhes na
Secao

Essa complexa cadeia de eventos destaca a importancia da acuidade visual, onde a minima
diferenca entre dois elementos, seja em cor, forma ou tamanho, é fundamental para a percepgao
distinta. Além disso, a agao inibidora fora do centro do campo receptivo de um fotoreceptor contribui
para a percepcao visual, fazendo com que regides de variagoes abruptas de luz parecam mais claras
ou mais escuras quando em contato com areas contrastantes, resultando em fenémenos ilusérios como

as Bandas de Mach (Figura Outra peculiaridade visual intrigante é a aberragao cromatica,



TA3761/EA099I — notas de aula — FEEC — 1° SEM /2024 (Ting) 70

originada pela disparidade nos pontos focais de radiagoes de diferentes comprimentos de onda ao
atravessarem o cristalino. Esse fendmeno proporciona a percepgao de objetos com cores distintas em

diferentes profundidades, como mostra a Figura [£.10]

(a) Bandas de Mach (b) Aberragoes cromaticas

d
-

Ewww.archimedes-lab.o

(c) Ilus@o de Ebbinghaus (d) Contraste em cores simultaneas

Figura 4.1: Tlusoes Opticas: interpretacao equivocada do cérebro sobre as informagoes visuais
recebidas dos olhos, revelando as limitagoes e as peculiaridades do sistema visual humano, revelando
as limitagoes e as peculiaridades do sistema visual humano. (Fontes: https://pt.wikipedia.org/
wiki/Bandas_de_Mach, https://www.phototraces.com/b/chromatic-aberration-photography/,
https://www.cleartelligence.com/post/optical-illusions-and-data-visualization e
https://www.archimedes-lab.org/color_optical_illusions.html)

A nossa visao é inerentemente estérea. Quando direcionamos nosso olhar para um objeto, duas
imagens retinianas distintas sao formadas, uma em cada olho. Devido ao espacamento entre os olhos,
essas imagens nao sao idénticas. A observacao simultanea dessas duas imagens, que sao ligeiramente
diferentes, desencadeia movimentos musculares nos olhos para criar paralaxe na distancia entre dois
pontos de alturas distintas. Esses movimentos permitem ao cérebro discernir a distancia entre esses
pontos, resultando na percepcgao de relevo e profundidade. E interessante notar que estudos
indicam que cerca de 32% da populagdo nao possui visao estéreo apropriada [33], no entanto, mesmo

nesses casos, a percepcao de profundidade nao é tdo comprometida. Outros elementos, como oclusao,


https://pt.wikipedia.org/wiki/Bandas_de_Mach
https://pt.wikipedia.org/wiki/Bandas_de_Mach
https://www.phototraces.com/b/chromatic-aberration-photography/
https://www.cleartelligence.com/post/optical-illusions-and-data-visualization
https://www.archimedes-lab.org/color_optical_illusions.html
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tonalidade e perspectiva, desempenham um papel crucial na criagdo da sensacao de profundidade,
enriquecendo nossa experiéncia visual de forma complementar.

A percepcao visual se destaca pela estabilidade na percepcao de certos atributos fundamentais
(como tamanho, forma e cor) de forma consistente, independentemente das variagoes nas condigoes de
observacao, como distancia, angulo e iluminacao. Este fendomeno é reconhecido como a constancia
perceptiva, onde a apreensao consistente desses atributos essenciais destaca a notdvel capacidade do
sistema visual em filtrar variages externas, mantendo uma percegao estavel e confidvel. A constancia
perceptiva é uma caracteristica robusta, mas ela pode ser influenciada por configuracoes visuais es-
pecificas, especialmente elementos discrepantes, que desafiam a percepgao relativa, como aquelas en-
contradas na ilusao de Ebbinghaus (ilusdo de tamanho), mostrada na Figura[d.1d e na ilusao de cores
simultaneas (ilusao de cor), apresentada na Figura Essas ilusoes ressaltam a complexidade da
interpretagao visual e como o cérebro leva em consideracdo o contexto ao processar as informacoes
visuais.

No entanto, ao integrar deliberadamente essas ilusoes Opticas nas visualizagoes de dados, os de-
signers podem aprimorar a compreensao e a interpretacao das informagoes, tornando as visualizagoes
mais elucidativas. Por exemplo, a Banda de Machs pode ser aplicada na visualizacao de dados, fa-
cilitando a percepcao de padroes e relacées nos conjuntos de dados. Da mesma forma, a ilusao de
Ebbinghaus pode ser empregada para destacar a importancia relativa de um dado em relacao aos
outros, ao representar esses dados em tamanhos relativos apropriados. Além disso, a ilusdo de cor
nos mostra que determinadas combinacoes de cores podem criar contrastes ilusérios e ser utilizadas
em visualizagoes de dados para realcar padroes ou tendéncias de forma mais perceptivel. E, embora
o objetivo principal da visualizacdo de dados seja comunicar informacoes de maneira clara e precisa
e as aberracgoes cromaticas possam comprometer a clareza se utilizadas indiscriminadamente, essas
aberragoes podem ser empregadas com moderagao e proposito. Elas podem oferecer uma abordagem
Unica e interessante para a apresentagao visual dos dados, como abordar a incerteza inerente aos
conjuntos de dados.

Por dltimo, devido as nossas limitacoes nos recursos cognitivos, particularmente na memédria, ao
nos envolvermos em ambientes visuais saturados de informagdes, intimeros estimulos competem pela
nossa atencao. Apenas alguns, com caracteristicas visuais distintas, conseguem destacar-se e sdo pro-
cessados de maneira pré-atentiva, ocorrendo em um nivel inconsciente. Por outro lado, diversos
outros estimulos podem ser descartados antes mesmo de passarem pelo processo de reconhecimento.
Vale notar que, em ambientes complexos, alteragoes sutis, mesmo que relevantes, muitas vezes pas-
sam despercebidas. Esse fenomeno é conhecido como cegueira as mudancas (change blindness em
inglés), evidenciando como pequenas modifica¢oes em um cendrio podem escapar da nossa percepgao,

especialmente quando nosso foco estd em outros elementos como demonstra o video em [12].
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4.2 Atributos Pré-atentivos

Para otimizar a busca visual por dados de interesse em um extenso conjunto de informagoes, é vantajoso
codificar suas caracteristicas em atributos gréaficos que as tornem distintas (salientes) e visiveis em um
campo visual de abertura menor que 5 graus, alinhado com os movimentos sacddicos dos nossos olhos.
A eficdcia da ativagdo de uma estratégia de busca adequada também estd intrinsecamente ligada as
experiéncias do usudrio. Quanto mais familiarizado o usudrio estiver com as cenas visualizadas, mais
efetiva se torna a construcao de mapas de caracteristicas que sustentam buscas visuais.

Segundo Ware [93], caracteristicas como cor, forma (orientagao e tamanho), profundidade e movi-
mento sdo processadas em “canais” visuais distintos. Cada uma delas pode ser associada a um mapa
de caracteristicas que direciona o movimento dos olhos na busca controlada/consciente por uma carac-
teristica especifica. Entretanto, nosso sistema visual também realiza processamentos pré-atentivos
capazes de destacar alguns elementos em rela¢ao aos outros (elementos vizinhos e/ou fundo), de ma-
neira nao controlada/inconsciente. Ware ilustra em [93] elementos pré-atentivos e atentivos por meio

de uma série de exemplos. Ele considera como pré-atentivos os seguintes elementos gréficos (Figura

12):
e orientacao de linha,
e espessura de linha,
e comprimento de linha,
e tamanho,
e curvatura,
e agrupamento espacial,
e borramento,
e marcas adicionais,
e quantidade,
e cor,
e tonalidade,
e movimento (cintilhamento, dire¢do do movimento),
e localizagao espacial, e

e convexidade.
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Preattentive attributes of visual perception
Form
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Figura 4.2: Atributos pré-atentivos para percepgao visual humana. (Fonte: https://wuw.
relationshipone.com/blog/consumable-analytics-steps-to-making-your-dashboards-delicious/

Cabe salientar que Ware destaca a forte dependéncia do processamento pré-atentivo em relagao
ao contexto. Um elemento pode ser destacado pré-atentivamente dos demais mesmo quando variando
apenas nos valores de uma mesma caracteristica. Em contraste com a formacao de mapas de carac-
teristicas em canais distintos, uma marca pode ser considerada pré-atentiva se se destacar de outras
marcas dentro do mesmo canal. Por exemplo, a incorporacao de marcas, denominadas por Ware como
assimetrias (asymmetries, em inglés), aos elementos de interesse pode ser eficaz para realga-los pré-
atentivamente. Além disso, se a intencao € intensificar ainda mais esse destaque, podemos empregar a
codificacao redundante, que consiste em associar um mesmo atributo a diferentes caracteristicas
visuais separaveis.

Uma observacao importante sobre os dados fisicos, cujo dominio ”nativo” geralmente é continuo, é
que, mesmo quando amostrados em dados discretos, a visualizagao continua dos valores de um atributo
escalar, como a temperatura em um mapa de aquecimento global, tende a ser mais intuitiva. Por esse
motivo, é comum realizar interpolacao nos valores dos elementos graficos nos quais os atributos fisicos
sao mapeados. Dessa forma, existe uma preferéncia por elementos graficos interpoldveis, como cores
e iso-niveis, como exemplificado em [86], para representar visualmente os valores escalares dos dados
fisicos.

E raro encontrar dados unidimensionais em aplicagoes praticas. Na maioria das vezes, os alvos
de busca sao caracterizados por uma combinacao de atributos, o que é denominado uma busca
conjunta. Uma questao que muitos pesquisadores procuram responder é se existem combinagoes
que podem ser percebidas de forma pré-atentiva. Atualmente, existem evidéncias indicando que as

seguintes combinagoes podem se tornar pré-atentivas:
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1. agrupamento e cor,

2. profundidade e cor ou movimento,
3. luminancia e forma,

4. convexidade e cor, e

5. movimento e forma.

Outra questao explorada pelo Ware é a forma de codificar os valores multidimensionais dos dados
em elementos graficos correspondentes. A pratica mais comum adota o uso de elementos discretos
conhecidos como glifos. Quando as dimensoes codificadas nos glifos podem ser visualmente integradas
em um tnico conceito, como a altura e a largura (drea) de elipses, torna-se mais facil perceber padroes
do que ao realizar mapeamentos em canais distintos. Para auxiliar no projeto de glifos para uma
aplicacao especifica, Ware apresenta em [93] uma escala de combinagoes de caracteristicas visuais para
atributos bidimensionais, indo desde 100% integradas até 100% separadas. Além disso, ele fornece
uma lista de atributos graficos recomenddveis para o projeto de glifos. Figura [£.3] ilustra o uso de
glifos para representar a difusao de dgua no cérebro, onde as cores vermelho, verde e azul representam,
respectivamente, a direcao direita-esquerda, anterior-posterior e inferior-superior em relagao a posicao

da cabeca.

4.3 Percepcao de Grupos e Correlacoes

Ao representar dados com atributos multidimensionais por meio de glifos, é possivel proporcionar a
percepcao da continuidade inerente dos dados fisicos? Por exemplo, consegue-se discernir a direcao
dos tratos neurais a partir dos glifos que representam os tensores de difusao de moléculas de dgua no
cérebro, conforme ilustrado na Figura [£.3a]? Mais do que simplesmente realgar os dados de interesse,
uma analise visual visa descobrir padroes e perceber tendéncias para aumentar a confianga nas tomadas
de decisdo. Portanto, é de grande interesse, além dos préprios dados, mapear em atributos graficos as
estruturas subjacentes a esses dados, tornando-as visualmente perceptiveis. No caso da Figura
a provavel organizacao direcional das fibras neurais em cada amostra é mapeada no elongamento dos
glifos. A expectativa é que o agrupamento consistente desses glifos permita inferir as fibras subjacentes
mostradas na Figura |4.3b

Ao abordar percepcoes de padrdes e grupos, é imprescindivel mencionar as leis de Gestalt, as
quais sintetizam os principios de percepcao de padroes a partir de um conjunto de simbolos ou glifos

graficos:

Proximidade: simbolos e/ou glifos préximos transmitem a ideia de que os dados que eles

representam tem alguma afinidade.
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(a) Glifos (b) Fibras

Figura 4.3: Diferentes representacoes geradas a partir de um mesmo conjunto de dados brutos.

Examples of the Gestalt Laws

LA LI ]
. '] . L] LA * 8 @
LI L I
. @ A e 0 0 e o @
L] L] . L] LI . ® @
LI . & 9
UL L LI " 0w
. @ L] ] LI ] s 8 @
Law of Similarity Law of Pragnanz or the Law of Proximity
Law of Good Figure
o ® g
e . A
. LI
£ < -
e * o V
Law of Continuity Law of Closure The Law of Common Region

Figura 4.4: Leis de Gestalt: principios psicolégicos que descrevem como os seres humanos per-
cebem e organizam elementos visuais em padroes significativos e estruturados. (Fonte:
//www.verywellmind.com/gestalt-laws-of-perceptual-organization-2795835)

Similaridade: simbolos e/ou glifos similares, processiveis por um mesmo canal visual,

geram estimulos pre-atentivamente.

Conectividade: conexoes entre os simbolos ou glifos graficos reforcam a ideia de relagao

entre os dados representados.

Continuidade: formas geométricas suaves, como curvas suaves, proporcionam uma me-

lhor percepcao de contiguidade dos dados ou de progressao gradual dos dados repre-


https://www.verywellmind.com/gestalt-laws-of-perceptual-organization-2795835
https://www.verywellmind.com/gestalt-laws-of-perceptual-organization-2795835
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sentados pelos simbolos ou glifos graficos.
Simetria: disposicao simétrica dos simbolos ou glifos gréaficos facilita comparacoes.

Fechamento: contornos fechados ou dreas de uma regiao destacadas propiciam a per-
cepcao dos simbolos ou glifos graficos contidos nas dreas como grupos/padroes.
Figura e fundo: organizacao dos simbolos ou glifos graficos de forma que estes sejam

percebidos como figuras e nao como o fundo de uma imagem.
Destino comum: simbolos ou glifos graficos que deslocam numa mesma diregao sao per-

cebidos como um grupo.
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Figura 4.5: Campo vetorial representado por diferentes glifos. (Fonte: https://www.researchgate.
net/figure/One-of-the-approximately-500-vector-fields-visualized-with-each-of-the-six-visuali

figl_8100150)

Aplicando esses principios, diferentes icones, ilustrados na Figura |4.5)), foram usados para repre-

sentar as amostras de um campo (fisico) vetorial em [45]:
GRID: Icones de tamanho fixo em uma grade regular.

JIT: Icones de tamanho fixo com deslocamentos aleatérios sobre uma grade regular.

LIT: fcones em forma de cunhas triangulares, cujos tamanhos variam com a velocidade
do fluxo.

LIC: E aplicada a técnica de convolugao de integral de linha (Line Integral Convolution

em inglés).


https://www.researchgate.net/figure/One-of-the-approximately-500-vector-fields-visualized-with-each-of-the-six-visualization_fig1_8100150
https://www.researchgate.net/figure/One-of-the-approximately-500-vector-fields-visualized-with-each-of-the-six-visualization_fig1_8100150
https://www.researchgate.net/figure/One-of-the-approximately-500-vector-fields-visualized-with-each-of-the-six-visualization_fig1_8100150
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OSTR: Sao linhas de fluxo cujo posicionamento é guiado pela imagem.

GSTR: Sao linhas de fluxo com pontas semeadas em uma grade regular.

Além disso, Ware mostrou que outros elementos gréaficos, como a cor e a forma, podem ser explo-

rados para visualizar simultaneamente a intensidade do campo ao longo das linhas de fluxo [93].

4.4 Psicologia Cognitiva

De acordo com a Wikipedia[l6], a psicologia cognitiva “estuda a cognigao, os processos mentais
que estao por detrds do comportamento. E uma das disciplinas da ciéncia cognitiva. Esta area
de investigacao cobre diversos dominios, examinando questoes sobre a memodria, atencao, percepcao,
representagao de conhecimento, raciocinio, criatividade e resolugao de problemas. Pode-se definir
cognicao como a capacidade para armazenar, transformar e aplicar o conhecimento, sendo um amplo
leque de processos mentais.”

A percepcao visual é uma das funcOes natas que nos permitem captar os estimulos visuais do
meio que nos cerca. Ela é intrinsecamente ligada aos principios e teorias da psicologia cognitiva,
proporcionando uma compreensao mais profunda de como nossa mente organiza e interpreta o mundo
visual ao nosso redor. Os estimulos passam por um processamento visual que pode ser dividido, de

forma bem simplista, em trés estdgios (Figura [93]:

Estagio 1: Inicia-se com um processamento altamente paralelo de todos os estimulos,
visando extrair atributos bdsicos, como orientacdo, cor, textura e padroes de mo-
vimento, de uma cena no campo visual. Esses atributos sao codificados e retidos

brevemente em uma memoria sensorial ou iconica.

Estagio 2: Em seguida, ocorre um processamento serial dos dados provenientes da memoria
sensorial, onde eles sao agrupados em regioes ou padroes com base em caracteristicas
como cor, textura e padroes de movimento. Durante este estagio, os padroes identifi-
cados sao codificados e armazenados nas memorias de trabalho (de curto prazo) por
alguns segundos. Dado o limitado espaco de armazenamento na memoria de curto
prazo, o mecanismo de atencdo é acionado para reter apenas os itens de interesse.
Experiéncias repetidas com um mesmo estimulo visual facilitam a transferéncia da
informagao da memoria de curto prazo para a memoria de longo prazo, onde ela pode
ser retida por minutos, horas, meses ou até anos.

Estagio 3: Por fim, o processamento direciona-se para tarefas especificas com base nas
informacoes retidas na memoria de trabalho pelo mecanismo de atencao e nos conhe-
cimentos recuperados da memoria de longo prazo. Este estagio permite uma aborda-
gem mais focada e eficaz nas atividades cognitivas e comportamentais associadas as

informacoes visuais previamente processadas.
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Ware mostra que este modelo simplificado de processamento visual oferece uma compreensao clara
da distingao entre duas tarefas perceptivas fundamentais: reconhecimento (recognition em inglés) e
lembrancga (recall em inglés) [93]. O reconhecimento implica na associacao de um evento ou objeto
fisico a uma informacao disponivel na memoria, sendo uma atividade comparativa que pode ocorrer até
de forma inconsciente e imediata. Por outro lado, a lembranca exige a busca de informagoes na memoria
de longo prazo, frequentemente sem uma dica explicita para orientar essa busca. Portanto, a solugao de
um problema nao se limita apenas as potencialidades cognitivas individuais, mas também as faculdades
cognitivas distribuidas, resultantes das interacoes do individuo com outras pessoas e ”ferramentas
cognitivas”. Para isso, evidéncias ambientais podem ser tteis na recuperacdao de conhecimentos da
memoria de longo prazo, desde que sejam cognitivamente simples. Este entendimento ampliado destaca
a complexidade e a riqueza das interagoes cognitivas no processo de reconhecimento e lembranca de

um elemento numa interface grafica.

4.5 Resolucao de Problemas

Para criar ou selecionar um sistema eficaz de analise visual de dados que ofereca um suporte adequado
a resolucao de problemas, é crucial compreendermos como o cérebro aborda esse processo para chegar
a uma solugao. Ter uma compreensao dos mecanismos envolvidos na resolu¢gdo de um problema nos
permite estabelecer diretrizes claras para os recursos que devem estar presentes no sistema. Em [55],
Oz explora, do ponto de vista psicoldgico, as etapas pelas quais o cérebro passa durante o processo de

resolucao de problemas, destacando 7 fases distintas:
1. reconhecer ou identificar a existéncia do problema.
2. definir e representar mentalmente o problema.
3. desenvolver uma estratégia ou um plano de solugao.
4. organizar o conhecimento sobre o problema.
5. destinar recursos mentais e fisicos a resolucao.
6. monitorar o progresso em dire¢ao ao objetivo.
7. avaliar a adequabilidade da solugao.

A sequéncia é iterativa, pois ao perceber a falta de progresso na abordagem planejada (item @ ou
a inadequagao da solucao proposta (item , retorna-se ao item [3| para reformular a estratégia de
resolugdo. Em alguns casos, é possivel retornar até mesmo aos itens[2] ou [I] para redefinir ou remodelar
o problema. A resolucdo de um problema é verdadeiramente um exercicio mental que envolve o

desenvolvimento de diversas estratégias cognitivas.
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Em geral, quando lidamos com problemas bem condicionados, dotados de modelos analiticos bem
estabelecidos como vimos na Secao os passos |2 a [7] podem ser sintetizados em procedimentos,
protocolos ou algoritmos, facilitando a sistematizagao e automatizacao de sua resolugdao. Contudo,
em situagoes de problemas mal-condicionados, sem precedentes claros também mostrados na Segao
[1.2] um sistema de andlise de dados visual surge como uma ferramenta valiosa para aprofundar
a compreensao dos dados em todas as etapas. Ele pode oferecer, como uma extensao da capacidade

cognitiva do usudrio, suporte:

1. na interpretagao visual dos dados, identificando com precisao a origem do problema,
os padroes nao 6bvios, monitorando resultados e avaliando a adequacao de possiveis

solucoes;

2. na recuperacao de casos semelhantes para auxiliar na modelagem do problema e no

planejamento da solucao;

3. na reformulacao de problemas e estratégias de abordagem caso os resultados obtidos

nao atendam as expectativas; e

4. na aquisicao de insights claros e uma visao mais profunda para auxiliar na tomada

de decisoes.

4.6 Consideragoes Finais

O avango digital revolucionou a produgao de dados, inundando-nos com uma massa volumosa de dados
digitais. Diante desse cendrio desafiador, surge a necessidade crucial de extrair insights capazes de
orientar decisoes assertivas. Os sistemas de analise de dados visual se destacam como uma resposta
eficaz a esse desafio, explorando a complexa percepcao e cognicao visual humana para identificar
indicios de informagdes relevantes presentes nessa massa volumosa de dados.

A psicofisica da visdo revela como nossos sentidos captam estimulos visuais e os traduzem em
percepgoes conscientes, enquanto os atributos pré-atentivos destacam caracteristicas visuais que cap-
turam nossa atencao de forma répida e automatica. Por sua vez, as leis de Gestalt nos ensinam
como percebemos padroes, formas e relagoes entre elementos visuais, fundamentando a compreensao
de como organizamos informacgoes de maneira significativa e coerente.

Além disso, ao explorarmos os principios da psicologia cognitiva, entendemos como processamos,
armazenamos e recuperamos informagoes, e como nossas percepgoes e experiéncias moldam nossa
compreensao do mundo ao nosso redor. Esses conhecimentos sao essenciais para o design eficaz de
visualizagoes de dados, pois nos permitem criar representacoes visuais que se alinham com a maneira
como o cérebro humano processa informagoes, facilitando a compreensao e andlise de conjuntos de

dados complexos.
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Ao alinhar esses principios fundamentais da percepcao visual com os principios de design de in-
terfaces graficas para visualizacao de dados complexos, apresentado no Capitulo [3] os desenvolvedores
se deparam com a oportunidade impar de conceber representagoes visuais intuitivas e implementar
mecanismos de interacao amigaveis. Essas representacoes e interagoes simplificam a exploracao, via-

bilizando a identificacao de padroes, tendéncias e anomalias nos dados.

4.7 Exercicios

1. Da colecao de ilusoes 6pticas do Museu Americano de Histéria Natural [3], identifique duas
ilusdes Opticas que vocé considera mais promissoras em termos de potencial para aprimorar a

visualizacao de dados. Justifique sua escolha.

2. Nas Secoes 11.1 a 11.12 em [65], o estatistico Rafael A. Irizarry destaca 11 conjuntos de problemas
que podem aparecer nos graficos gerados pela biblioteca ggplot2 (R)/plotnine (Python) e discute,

quando pertinentes, solugoes em R para contorna-los. Porte essas solugoes em R para Python.

3. Na Secao 11.14 em [65], o estatistico Rafael A. Irizarry explora, sob a perspectiva dos principios
de percepcao e cognicao, diferentes abordagens para visualizar os dados relacionados aos casos
de sarampo nos estados dos Estados Unidos entre 1928 e 2011, utilizando o conjunto de dados
us_contagious_diseases [91]. O objetivo é demonstrar a efetividade das vacinas na erradicacao do
sarampo. Porte as alternativas em R, apresentadas por Irizarry, para Python. Faga uma anélise
critica dessas alternativas, considerando a possibilidade de outras abordagens mais eficientes e

assertivas para alcancar o objetivo proposto.



Capitulo 5

Estatistica Descritiva

A estatistica descritiva tem como objetivo resumir, organizar e descrever os dados de maneira signifi-
cativa. Ao considerar os dados como uma populacao caracterizada por diversas medidas observadas,
ela facilita a compreensao, andlise e interpretagao, fornecendo medidas resumo (summary statistics,
em inglés) apropriadas para comunicar as caracteristicas essenciais dos dados. Tais medidas, conhe-
cidas como varidveis, podem ser qualitativas (nominais ou ordinais) ou quantitativas (continuas ou
discretas), oferecendo uma ampla gama de tipos de dados para andlise.

Para compreender a variabilidade, tendéncias e padrdoes nos dados, uma ferramenta de destaque
da estatistica descritiva é a distribuicao de frequéncia dos dados, mostrando quantas vezes cada
valor aparece. Ela fornece uma andlise sistematica da ocorréncia dos valores em uma populacao,
ajudando a entender como os dados estdo distribuidos. Além disso, na andlise e compreensao de
padroes e relacionamentos nos dados, a estatistica descritiva oferece ferramentas como correlagao e
similaridade. A correlagao de dados fornece uma descricao do grau e da diregdo do relacionamento
entre duas ou mais variaveis dentro de uma populacao, enquanto a similaridade de dados indica o
grau de semelhanca entre os dados com base nos valores assumidos por suas varidveis. Essas medidas
sao fundamentais no processo de clusterizacao (clustering, em inglés), pois ajudam a determinar a
proximidade entre diferentes observagoes ou elementos do conjunto de dados da populacao.

Embora essas ferramentas auxiliem na revelagdo das estruturas subjacentes nas populacoes, os
dados que geram muitas vezes sao tao volumosos que decifra-los se torna um desafio. Reconhecidos
estatisticos, como Tufte (Segéo e John Tukey, tém se dedicado a tornar esses dados mais acessiveis.
Isso envolve a criacao de graficos que nao apenas facilitam a obtencao de insights, mas também per-
mitem identificar nuances e padroes que seriam dificeis de discernir apenas com nimeros ou texto.
Leland Wilkinson desenvolveu o conceito da gramatica de graficos, uma abordagem sistematica para
a construcdo de gréaficos estatisticos, independentemente da complexidade dos dados (Segao . Por
meio de uma sintaxe padronizada, os dados sao transformados em uma variedade de representacoes

graficas compreensiveis, tais como graficos de barras, graficos de pizza, graficos de linhas, bem como

81
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outras representacoes visuais populares, como graficos de quantis, graficos de quantil-quantil, histo-
gramas e graficos de dispersao. Esse avanco propiciou a proliferacdo da estatistica descritiva para a
inspegao visual de grandes volumes de dados. A maioria dos pacotes de andlise estatistica oferece uma
variedade de opcoes de visualizacao de dados, permitindo que os usudrios explorem e comuniquem
suas descobertas de maneira eficaz.

A visualizagao dos dados nao apenas revela padroes, tendéncias e relagées nao 6bvias, mas também
destaca valores discrepantes (outliers, em inglés) que podem influenciar a andlise. Identificar e lidar
adequadamente com esses outliers é crucial para assegurar a robustez e confiabilidade dos resultados
da andlise. Na andlise de dados, a preparagao dos dados é frequentemente considerada uma etapa
critica e desafiadora, conforme discutido em detalhes no Capitulo[6] A qualidade dos dados utilizados
exerce um impacto significativo nos resultados da analise, e a preparacdao adequada dos dados é
essencial para garantir a validade e confiabilidade das conclusoes. Essa preparacao de dados se beneficia
substancialmente das técnicas estatisticas, tanto numéricas quanto gréficas.

Este capitulo explora as quatro ferramentas de descrigcoes estatisticas e as representacoes gréficas
apropriadas para visualizar e explorar tais descri¢oes diretamente a partir dos dados. A apresentagao
de cada ferramenta é acompanhada de exemplos praticos em R e Python. Na Secao [5.1], sao apresen-
tadas medidas de tendéncia central, que indicam a localizacao do meio ou centro de uma distribuicao
de dados, e uma visao da dispersdo dos dados em torno desta tendéncia. Na Sec¢ao [5.2] mostramos as
medidas que sintetizam o grau e a diregao de relagao entre dois conjuntos de dados, além de abordar a
construgao de um modelo matemadtico (equacdo) que representa essa relagao. Em seguida, a Segao
explora medidas que revelam o grau de similaridade ou proximidade entre dois conjuntos de dados.

Por fim, a Secao detalha a ferramente de clusterizagao e suas variantes.

5.1 Estatisticas Resumidas

Medidas resumo, também conhecidas como estatisticas resumidas, sdo indicadores que conden-
sam os valores de uma varidvel ou caracteristica (observagdes univaridveis) em uma populacao.
Ao resumir todos os valores que uma varidvel pode assumir na populacio, essas medidas oferecem
uma visao concisa e informativa de sua distribui¢do ou comportamento, destacando especialmente a

tendéncia central desses valores e como eles estao dispersos em torno da tendéncia central.

5.1.1 Organizacao de Dados

A coleta de dados de uma populacao de interesse gera um conjunto inicial de dados brutos que requer
organizacao para tornar-se acessivel e compreensivel durante a extragao das informacoes desejadas.
Geralmente, os dados sao organizados em tabelas de frequéncia por varidvel, onde os valores sao

listados junto com sua contagem ou frequéncia. A essa representacao que descreve a maneira como
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os valores de uma varidvel estao espalhados ou distribuidos em um conjunto de dados, chamamos
de distribuicao de frequéncia dos dados. No caso de varidveis discretas, a tabela de frequéncia
consiste em listar os valores possiveis da varidvel e contar suas ocorréncias. Frequentemente, os dados
sao agrupados em intervalos, ou faixas, de valores, em vez de lidar com cada valor individualmente,
o que pode simplificar a andlise e visualizacao dos dados.

A distribuicao de frequéncia de dados fornece informagoes importantes sobre a natureza dos da-
dos, incluindo a tendéncia central (média, mediana, moda), a presenca de outliers e a simetria da
distribuicao, podendo revelar informagoes ocultas [48]. Uma distribuicao pode ser visualizada através
de diferentes tipos de gréficos. Por exemplo, o uso de histogramaﬂ que representam graficamente
as tabelas de frequéncia, oferece uma visao geral e intuitiva da distribuicao de todos os dados. Isso
permite identificar padroes, valores discrepantes e tendéncias nos conjuntos de dados de forma visual,
contribuindo para uma andlise estatistica mais eficaz, como demonstrado pelo histograma publicado
no New York Times sobre os resultados dos exames Regents para obtencao do diploma do ensino
médio no estado de Nova York [64]. Esse histograma revela que houve arredondamentos das notas

ligeiramente abaixo do limite de aprovagao para o limite de aprovacgao.
Aprovados com a nota minima
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Figura 5.1: Histograma dos resultados de exames Regents revela um comportamento pouco esperado
em torno da pontuagdo minima. (Fonte: [64])

Muitas distribuicoes de frequéncia de ocorréncia dos valores de uma variavel encontrados na natu-
reza exibem formas de distribuicao semelhantes, e muitos dos padroes identificados receberam nomes
especificos para facilitar a comunicacao e a compreensao entre os estatisticos e pesquisadores. En-
tre as distribuigoes de frequéncias de ocorréncia mais conhecidas e amplamente utilizadas na andlise

estatistica de dados estao (Figura :

Distribuicao Uniforme: Esta distribuicdo descreve situagoes em que todos os valores

!'Embora sejam similares visualmente, os histogramas sio diferentes do graficos de barras (bar charts ou bar plots, em
inglés) na natureza das varidveis que eles representam. Um grafico de barras representa dados categéricos ou quantitativos
discretos e um histograma representa dados quantitativos. Histogramas capturam a ideia de intevalos continuos de valores
ordenados.
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dentro de um intervalo tém a mesma frequéncia de ocorréncia (Figura [5.2a)).

Distribuicao Normal (Gaussiana): Em forma de sino (Figura [5.2b)), esta é uma das
distribui¢oes mais comuns. Muitos processos naturais e medidas fisicas tendem a

seguir essa distribuicao.

Distribuicao Binomial: Esta distribuicao descreve o niimero de sucessos em um nimero
fixo de tentativas independentes de um experimento, onde cada tentativa tem apenas
dois resultados possiveis (sucesso ou fracasso). Cada barra na Figura corres-
ponde & contagem de sucessos em um numero fixo de tentativas independentes de um

experimento de Bernoulli.

Distribuicao de Bernoulli: E um caso especial da distribuigao binomial onde ha apenas

uma tentativa do experimento (Figura [5.2d]).

b
Uniform Norma ussian)
N ....colf...
~
(a) Uniforme (b) Normal

nomial Bernoulli

(¢) Binormal (d) Bernoulli

Figura 5.2: Exemplos de distribuigoes de frequéncia de ocorréncia dos valores de uma varigvel. (Fonte:
https://bernard-mlab.com/post/probability-distribution/)

Quando os dados nao sao discretos, é comum que a maioria dos valores sera redundantemente
unica. Relatar a frequéncia de cada valor individual passa a nao ser uma forma eficaz de resumir os
dados. Uma abordagem mais 1til para resumir a distribuicao de dados numéricos é utilizar uma fungao
que descreva a proporc¢ao de dados abaixo de um determinado valor x; € X, para todos os possiveis
valores de uma parte especifica dos dados. Essa funcao é conhecida como fungao de distribuicao
cumulativa empirica (empirical cumulative distribution function, em inglés) e é comumente denotada
por F[65]:

F(z;) = proporcao de valores de dados que sao menores ou iguais a z;,

Em outras palavras, F'(z;) mostra a frequéncia de ocorréncia acumulada de valores menores ou iguais


https://bernard-mlab.com/post/probability-distribution/
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a x; na distribuicao de dados. O grafico de distribuigcao acumulada é uma representacao visual
da funcao de distribuicao cumulativa. Neste grafico, o eixo horizontal representa os valores possiveis
da varidvel de interesse, enquanto o eixo vertical representa a proporcao acumulada de observagoes
que sao menores ou iguais a cada valor ao longo do eixo horizontal. Cada ponto no grafico indica a
proporcao acumulada de observacoes até aquele valor especifico. Esse grafico é especialmente titil para
visualizar a distribuicdo acumulada dos dados e comparar distribuigoes entre diferentes grupos. Ele
permite identificar rapidamente a posicao relativa dos valores e entender a variabilidade dos dados em
relagdo a uma escala de referéncia. A Figura[5.3|ilustra o gréfico de distribuigdo acumulada no eixo y
dos valores da varidvel height, expressa em polegadas, provenientes do conjunto de dados heights dos

estudantes masculinos do pacote dslabs.

1.00 1

0.754
& 0.504
w

0.254

50 60 70 80
a

Figura 5.3: Grafico de distribuigao acumulada das alturas em polegadas dos estudantes masculinos do
conjunto heights do pacote dslabs. (Fonte: [65])

5.1.2 Medidas de Posicao

A tendéncia central é o ponto central ou valor ao redor do qual um conjunto de dados x; se agrupa.
Ela é usada para representar, de maneira resumida e indicativa, a localizagao central dos dados em um
conjunto. Por isso, as medidas relacionadas a ela sao também conhecidas como medidas de posigao.

Ela é expressas por meio de estatisticas como:

Média (u): E a média aritmética dos valores z; de toda populacao de tamanho N de uma

varidvel quantitativa
1
b= Z: Z. (5.1)

A média é sensivel a outliers e fornece uma medida do “centro de massa” dos dados.

Mediana: ¢ o valor de uma varidvel quantitativa que divide o conjunto de dados ao meio
quando organizado em ordem crescente ou decrescente. Ela nao é afetada por outliers
numa distribuicao assimétrica, onde ha uma cauda longa de dados em uma direcao;
portanto, é util para entender a localizacao central dos dados mesmo na presenca de

outliers.
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Moda: E o valor de uma variavel que ocorre com a maior frequéncia no conjunto de
dados. Pode haver mais de um valor de maior ocorréncia, ou seja, mais de uma moda
associada a uma varidvel. Conjuntos de dados com uma, duas, ou trés modas sao

denominados, respectivamente, unimodais, bimodais e multimodais.

Meio da faixa: E a média do maior valor maz(X) e menor valor min(X) de um conjunto
de dados X
max(X) + min(X)
5 .

(5.2)

meto_da_faira =

A Figura esboca a posicao relativa das medidas de tendéncia central, média, mediana e moda,
em distintas distribuicoes de dados. Vale ressaltar que, ao lidar com uma distruibuicao de dados, a
média e a mediana podem nao coincidir com valores especificos que a varidvel possa assumir. Isso
acontece porque tanto a média quanto a mediana representam medidas centrais da distribuicao dos
valores observados, e nao necessariamente valores observados individualmente. Essas medidas forne-
cem informagoes distintas sobre a distribuicao dos dados, destacando aspectos como tendéncia central

e dispersao, que sao fundamentais para compreender a natureza dos dados.

Mean Mode Mean Mean Mode
Median Pl L

sl 1
Mode

L .
Median Median

(a) Symmetric data (b) Positively skewed data (c) Negatively skewed data

Figura 5.4: Tendéncias centrais em diferentes distribui¢oes de frequéncia de dados: (a) distribui¢ao
simétrica, (b) distribuigdo assimétrica com a inclinagdo para valores mais baixos, (c¢) distribuicao
assimétrica com a inclinagao para valores mais altos. (Fonte: [30])

5.1.3 Medidas de Dispersao

A dispersao de dados é uma medida que indica o quao espalhados ou concentrados estao os valores
de uma variavel quantitativa, oferecendo informagoes cruciais sobre a heterogeneidade ou consisténcia
dos dados. Quando os dados estao altamente dispersos, isso significa que eles variam consideravelmente
de valor para valor, enquanto uma baixa dispersao indica que os valores estao mais préximos uns dos
outros. Para compreender a dispersao e a posicao relativa dos dados em uma escala de referéncia,
recorre-se a distribuicao cumulativa de frequéncia em vez da distribuicao de frequencia de dados
convencional. Pois, ao contrario de simplesmente mostrar a frequéncia de ocorréncia de cada valor
individual, a distribuicao cumulativa soma essas frequéncias & medida que avancga ao longo da
escala da variavel, oferecendo um melhor entendimento da dispersao e da posicao relativa dos valores

possiveis de uma varidvel de interesse ao longo do eixo horizontal do grafico. Cada ponto do grafico é
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um par ordenado (F'(z;),x;), onde F(x;) x 100% é a percentagem dos dados que est@o abaixo do valor
x;, como ilustra a Figura Note que a identificacdo da mediana é significativamente mais simples

no grafico de distribuicao acumulada do que nos gréaficos de distribuicao de frequéncia mostrados na

Figura
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Figura 5.5: Dispersao de dados numa distribuicao acumulada de frequéncia de dados revelada pela
identificacao direta de estatisticas como a mediana e outros valores que dividem os dados em termos
de proporcoes de ocorréncias. (Fonte: https://docs.flowjo.com/flowjo/graphs-and-gating/
data-visualization-and-display/gw-cdf/)

Essa observagao sugere que diferentes medidas de dispersao podem exigir diferentes tipos de gréaficos
para uma representacao mais eficaz. Isso nos leva a considerar a existéncia de outros graficos mais
adequados para essa finalidade. De fato, existem tais graficos disponiveis para representar as diferentes

medidas de dispersao que incluem:

Amplitude: E a diferenca entre o maior e o menor valor do conjunto X. E uma medida

simples de dispersao, mas sensivel a outliers.
amplitude = max(X) — min(X). (5.3)

Essa medida de dispersao pode ser facilmente identificada tanto no grafico de dis-

tribuicao de frequéncia quanto no de frequéncia acumulada.

Quartis e Percentis: Os quantisE] dividem os dados ordenados, respectivamente, em qua-
tro e 100 partes iguais, ajudando no entendimento da distribuigao dos dados. A Figura
demonstra que graficos de distribuicao acumulada de frequéncia, além de
explicitar a distribuicao cumulativa, permitem avaliar a posicao relativa dos dados

em termos de percentis especificos.

Intervalo interquartil (InterQuartile Range, em inglés): Corresponde a diferenca entre

o terceiro quartil (()3) e o primeiro quartil (Q1) em uma distribuicao ordenada. Ele

20s quantis sdo pontos especificos que dividem uma distribuicdo de dados ordenados em partes iguais.


https://docs.flowjo.com/flowjo/graphs-and-gating/data-visualization-and-display/gw-cdf/
https://docs.flowjo.com/flowjo/graphs-and-gating/data-visualization-and-display/gw-cdf/
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é menos sensivel a outliers do que a amplitude.

IQR = Q3 — Q1. (5.4)

Podemos usar o grafico de distribuicao acumulada para identificar visualmente os
quartis Q1 e Q3 e, em seguida, calcular o IQR com base nesses valores. No entanto,
existe o grafico de caixa (bozplots, em inglés) (Figura[5.6) que fornece diretamente

informagoes sobre os quartis e, consequentemente, sobre o intervalo interquartil (IQR).

Resumo de 5 niimeros (amplitude, quantis, quartis, percentis e intervalo interquartil):
Consiste de um resumo contendo a mediana (Q3), os quartis Q1 e Q3 , e as menores
e maiores observacoes individuais, dispostas na ordem de Minimo, )1 , Mediana, ()3
, Maximo. Os gréaficos de caixa incorporam o resumo de cinco ntimeros da seguinte
forma (Figura [5.6): (1) as extremidades da caixa estdo nos quartis, de modo que
o comprimento da caixa é o intervalo interquartil, (2) a mediana é marcada por
uma linha dentro da caixa, e (3) duas linhas fora da caixa (whiskers, em inglés) se
estendem até a menor e maior observacgoes. Além de fornecer uma representacao
visual compacta e informativa da distribuicdo de um conjunto de dados e de seus
principais pontos estatisticos, esses graficos sao uma das melhores ferramentas para
realizar analises comparativas entre diferentes distribuigoes de uma mesma varidvel.
A Figuralb.6|ilustra o uso de graficos de caixa para representar os pregos unitarios dos
itens vendidos em quatro filiais. Ao analisar os graficos, é imediatamente perceptivel
que 50% dos produtos vendidos nas filiais 1, 2, 3 e 4 possuem precos unitdrios iguais
ou inferiores a US$80, US$100, US$140 e US$R0, respectivamente. A variacao dos

precos ¢ maior na filial 3, enquanto na filial 1 essa variagao é pequena.

Variancia (c2): E a média dos quadrados das diferencas entre cada valor z; da populacao

de tamanho N e a média desta populagao.

o _ 1 - 2
ot =5 Z(:U’L — p)°. (5.5)
i=1

Nao hé um grafico especifico do qual se leia diretamente a variancia dos valores de
uma varidvel. A varidncia é uma medida de dispersao que requer calculos especificos
para ser determinada. No entanto, gréaficos de distribuicao de dados e gréficos de
caixa podem ser lteis para visualizar a dispersao dos dados e ajudar na compreensao

da variabilidade dos valores de uma variavel.

Desvio-padrao (0): E araiz quadrada da variancia e fornece uma medida mais intuitiva
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Figura 5.6: Graficos de caixa representando os pregos unitarios para itens vendidos em quatro filiais
de uma loja on-line durante um periodo de tempo. (Fonte: [30])

da dispersao dos dados, pois estd na mesma escala que os préprios dados:
o= Vo? (5.6)

Assim como a variancia, o desvio padrao é uma medida de dispersao que nao pode
ser lida diretamente de um grafico, mas tem uma interpretacao grafica simples, como
mostra a Figura[5.7 68,3% dos valores da varidvel estdo situados a uma distancia de

um desvio padrao em torno da média de uma distribuicao normal.

T T
média - dp média + dp

Figura 5.7: Desvio-padrao: uma medida de dispersao dos dados em relagao a média numa distribuigao
de frequéncia normal, indicando o quanto os valores tendem a se afastar da média.
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Coeficiente de dispersao (cv): E o desvio-padrao em relagao a média da populacao.
Também conhecido por dispersao relativa. E adimensional e proporciona uma ma-
neira normalizada de avaliar a dispersao em relagao a média. Esta medida é util
para comparar a variabilidade relativa entre diferentes conjuntos de dados, especial-
mente quando as unidades de medida ou as escalas dos conjuntos de dados podem ser
diferentes.

(5.7)

o
cv=—.
1

Em andlises estatisticas, € comum empregar uma medida de posicao relativa para avaliar a distancia
de um valor especifico em relagdo a média de uma populagdo. Essa medida é conhecida como escore-
z, ou escore padrao. O escore-z quantifica em termos de desvios padrao a distancia entre um valor
especifico z e a média p da populagao, fornecendo uma referéncia sobre a posicao relativa desse valor

na distribuicao estatistica:

(5.8)

z =
o

E importante destacar a relevancia da distribuigdo normal na interpretacao dos dados. Quando a
distribuigao de frequéncia dos valores de uma variavel se assemelha a distribui¢ao normal ou Gaussiana
(Figura , podemos descrever completamente essa distribuicao usando apenas dois parametros: a
média e o desvio padrao. Isso simplifica a andlise estatistica, pois esses dois parametros fornecem uma
descrigao concisa e abrangente da forma e variabilidade dos dados.

Muitos métodos estatisticos e modelos de inferéncia de dados presumem que os dados sao dis-
tribuidos de acordo com uma distribuicdo normal. Por isso, é fundamental verificar se os dados
realmente se ajustam a essa distribuicao antes de aplicar esses métodos. Uma ferramenta comumente
usada para essa verificacao é o grafico quantil-quantil, ou Q-Q plot. Neste gréifico, os quantis dos
dados observados sao plotados no eixo vertical em relagao aos quantis esperados de uma distribuicao
normal no eixo horizontal. Se os dados seguem a distribuicao normal, os pontos no grafico geralmente
formam uma linha diagonal, como ilustra a Figura Quando os pontos se aproximam da diago-
nal, isso sugere que os dados se distribuem de forma semelhante a uma distribuicdo normal. Caso
contrario, pode ser necessario explorar outras distribui¢oes ou considerar transformacoes nos dados

antes da analise.

5.1.4 Programacao

O pacote dplyr em R e os pacotes pandas e numpy em Python sao usados para manipulacao e anélise
de dados. Ambos fornecem uma variedade de func¢Ges sumarizadoras tuteis para resumir conjuntos
de valores associados a uma varidavel e a grupos predefinidos nesse conjunto. No dplyr, a fungao
summarize() é usada para resumir os dados, enquanto no numpy, a fungao aggregate() pode ser usada

para realizar operacoes equivalentes. Essas fungoes incluem média, mediana, soma, desvio padrao,
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Figura 5.8: Gréfico quantil-quantil em que uma distribuigao de frequéncia no eixo vertical é comparada
com a distribuicao de frequéncia normal no eixo horizontal. (Fonte: https://www.learningtree.
ca/blog/interpret-q-q-plot/)

entre outras, como mostra a Tabela

Tabela 5.1: Fungoes de resumo mais populares para uma varidvel X de uma populagdo (NA = Not
aAailable).

Fungao R (summarize) | Python (aggregate)
Contagem total n(X) (X, ’size’)
Contagem total sem NA sum(lis.na(X)) | X.isnull().sum()
Contagem total de valores distintos | n_distinct(X) (X, 'nunique’)
Média mean(X) (’X’, mean)
Mediana median(X) (’X’, median)
Quantil quantile(X) (’X’, quantile)
Minimo min(X) (’X’, min)

Méximo max(X) (’X’, max)
Primeiro elemento first(X) (’X7, first’)
n-ésimo elemento nth(X) (’X’, 'nth’)

ultimo elemento last(X) ('X, last’)

Desvio padrao sd(X) (X7, std)

Intervalo interquartil IQR(X) (’X’, stats.iqr)
Desvio absoluto da mediana mad(X) (’X", stats.median_absolute_deviation)

Quanto a criacao de graficos, tanto o pacote ggplot2 em R quanto o plotnine em Python oferecem
uma ampla gama de Geometrias para mapeamento de dados [29]. Isso inclui opgoes como geom_bar()
para gréficos de barras e geom_histogram() para histogramas, como ilustrado na Figura ao lidar
com distribui¢do de frequéncias. A geometria geom_boxplot() é, por sua vez, uma escolha comum
para representar os resumos dos cinco nimeros. Para criar um gréafico de distribui¢do acumulada ou

um grafico quantil-quantil, é necesséario calcular previamente a distribuicao acumulada dos dados e os
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quantis dos dados, respectivamente. Esses calculos sao essenciais antes de mapear os dados em uma
camada de geometrias no ggplot().

Esse processo é simplificado ao incorporarmos, como camadas de Estatisticas em ggplot() ou
plotnine(), a fungao estatistica stat_ecdf() em R [2§] ou em Python [60] na criagdo de um gréfico de
distribuigao acumulada de frequéncias e a funcao stat_qq() em R [27] ou em Python [6I] na comparacao
de duas distribuicoes de frequéncias. Essas func¢oes adicionam os dados transformados aos respectivos
gréficos usando camadas de Geometria geom _line()/geom step() em gréficos de ECDF e geom_qq()

em graficos quantil-quantil.

5.2 Covariancia e Correlagao

A estatistica conjunta de multiplas varidveis é essencial na andlise estatistica, explorando a relagao
simultanea entre duas ou mais variaveis. Quando lidamos com duas variaveis, isso envolve a construgao
e interpretacao de uma tabela de dupla entrada, conhecida como tabela de frequéncia conjunta.
Esta tabela contém informacoes sobre a ocorréncia conjunta de todas as possiveis combinagoes dos
valores das varidveis, proporcionando uma visao abrangente da distribuicao conjunta.

A Figura [5.9| ilustra a tabela de frequéncia conjunta das varidveis X e Y. A ultima coluna e
a ultima linha contém os totais de ocorréncias de cada varidvel, separadamente, e correspondem,
respectivamente, as tabelas marginais de frequéncia da varidvel X e da varidvel Y. Pela tabela, a

6

frequéncia relativa da combinacao (nao,2) é 0 € as frequéncias relativas marginais de X sao 2% para

. 12 ~
sim e 20 para nao.

X/Y | 1]2]|3] total
slrm 4122 =
a0 516 |1 12

total | 9 | 8 | 3 20

Figura 5.9: Tabela de frequéncia conjunta. (Fonte:[48])

A correlagdo e a covariancia sao medidas que proporcionam insights sobre a relagao entre as
duas variaveis. A covariancia, em particular, quantifica como duas varidveis variam conjuntamente,
indicando se elas tendem a aumentar ou diminuir juntas, ou se nao apresentam uma relacao aparente.
Considerando duas variaveis qualitativas, A e B, e uma populacao de N observagoes em valores reais

{(a1,b1), --- , (an,bn) }, as médias de A e B sao dadas pelas equagoes:

Zi]\il Qi
N
25\21 bi

HE= "N

Ha =
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A covariancia entre A e B é expressa por

N
Cov(A, B) = %Z(ai ) (bs — ). (5.9)
i=1

Para as duas varidveis A e B que tém a tendéncia de variar juntos, se um valor a; € A é maior do
que 4 e o valor correspondente b; € B é também maior doe que up, dizemos entao que a covariancia
entre A e B é positiva. Por outro lado, se uma varidvel tem a tendéncia de estar acima de seu valor
esperado quando o outro atributo estd abaixo de seu valor esperado, entdo a covariancia de A e B é
negativa.

No entanto, a covariancia nao é diretamente interpretavel, pois depende das escalas das variaveis.
Para contornar isso, a correlagao ¢é frequentemente utilizada, normalizando a covariancia para o inter-
valo [—1, 1]. Segue-se a definigdo do popular coeficiente de correlagao de Pearson, ou coeficiente

de correlagao produto-momento, como “normalizagao” de covariancia pelos desvios-padrao:
raAp= ————- (5.10)

Uma correlacao préxima de 1 indica uma relagao positiva forte, enquanto uma correlagdo préxima de
-1 sugere uma relacao negativa forte.

A melhor maneira de identificar a covariacao ou correlagao é visualizar a relagao entre duas varidveis
através de graficos de dispersao (em inglés, scatter plots), em que cada ponto representa um par
de observagoes das duas varidveis. A posicao do ponto é determinada pelos valores das varidveis
correspondentes. Se os pontos no grafico tém uma tendéncia geral ascendente da esquerda para a
direita, isso sugere uma correlacao positiva. Se os pontos tém uma tendéncia geral de descendente
da esquerda para a direita, indica uma correlacao negativa. Se esses pontos estiverem aleatoriamente
espalhados, sugere uma correlagao fraca ou inexistente, como ilustra a Figura Se os pontos
estiverem concentrados em torno de um padrao de curva, pode ajudar a entender o tipo de relagao
entre as duas varidveis.

Para calcular a correlagdo de duas varidveis em R, podemos empregar a fungao padrao cor().
Devemos fornecer como argumentos as duas varidveis para as quais queremos calcular a correlacao
e, como terceiro argumento, o tipo de correlacao desejado [96], [38]. No exemplo abaixo, utilizamos o
coeficiente de correlagao Pearson para calcular a correlagao entre as varidveis V1 e V2 do conjunto

mv_normal :
cor(mv_normal$Vl, mv_normal$V2, method = "pearson")

Em Python, a fungao de correlagao é implementada nos pacotes numpy, scipy e pandas [52]. O exemplo

que se segue usa o coeficiente de Pearson implementado no pacote pandas:

import pandas as pd
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Figura 5.10: Gréfico de dispersao representado a relagao entre o tamanho do motor (displ) e a eficiéncia
de combustivel (hwy). (Fonte: [96]

x = pd.Series(range(10, 20))

y = pd.Series([2, 1, 4, 5, 8, 12, 18, 25, 96, 48])
xy = pd.DataFrame({’x-values’: x, ’y-values’: y})
x.corr(y) #correlacdo entre x e y

corr.matrix = xy.corr() #correlagdo entre todas as combinagles x e y.

Tanto em R quanto em Python, uma maneira de visualizar as relagoes entre os valores das variaveis
em gréficos de dispersao é empregar a funcao ggplot() disponivel nos pacotes ggplot2 (R) ou plotnine.
O seguinte codigo exemplifica essa pratica ao visualizar a relagao entre a largura e o comprimento das

pétalas das flores do conjunto de dados iris, incluido no pacote base do R e no pacote plotnine [91]:

library(ggplot2)
ggplot(iris, aes(x=Sepal.Length, y=Sepal.Width)) +  #ponto = (Sepal.Length,Sepal.Width)

geom_point ()

Os cédigos equivalentes em Python sao:

from plotnine import ggplot, aes, geom_point

from plotnine.data import iris

ggplot(iris, aes(x=’Sepal.Length’, y=’Sepal.Width’)) +  #ponto = (Sepal.Length,Sepal.Width)

geom_point ()

Para visualizar as relagoes entre varias varidveis simultaneamente, pode-se recorrer as matrizes de
gréficos de dispersao (scatterplot matriz, em inglés). A fungao ggpairs() do pacote ggally, uma extensao

do ggplot2, em R [66] e a fungao pairplot() do pacote seaborn em Python [77] geram pequenos multiplos
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de graficos de dispersao de duas varidveis para todos os possiveis pares (Secao |3.5.2), acompanhados

de histogramas ou gréficos de densidade para cada varidvel na diagonal principal da matriz, como

ilustra a Figura|5.11
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Figura 5.11: Uso de uma matriz de graficos de dispersoes para mostrar as relagoes entre as quatro
caracteristicas do conjunto de dados pinguins do pacote seaborn: comprimento e profundidade do bico
e comprimento e massa da nadadeira. (Fonte: [77])

5.3 Similaridade

A Secao [5.1.2) introduziu as medidas resumo calculadas para os valores de uma varidvel quantitativa
em um experimento, enquanto a Segao [5.2] explora técnicas relacionadas a duas varidveis quantitativas
de uma populagao. Em contraste com as medidas resumo e de covariancia/correlagdo, que forne-
cem resumos estatisticos ou avaliam relagoes lineares entre duas varidveis especificas, as medidas
de similaridade sao abordagens mais abrangentes, levando em consideracao todas as variaveis, ou
caracteristicas, quantitativas presentes nas populagoes. Um conjunto de caracteristicas é denominado
um vetor de caracteristicas. Essas medidas visam capturar a semelhanca entre n observacoées com
p varidveis, onde a i-ésima observacao é representada por z; = (21, Zi2, ..., Tip)-

A medida de similaridade é geralmente expressa como um valor numérico, aumentando a medida
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que as amostras de dados se tornam mais semelhantes. Frequentemente, é representada por um ntmero
entre 0 (baixa similaridade) e 1 (alta similaridade). Diversas técnicas para calcular similaridade
operam sobre uma tabela relacional, onde as linhas e as colunas correspondem, respectivamente,
as observagoes/vetores de observacoes e varidveis/caracteristicas. Essa tabela é também conhecida
por matriz de dados, e os resultados do célculo de dissimilaridade, par a par, sao geralmente
organizados em uma estrutura conhecida como matriz de dissimilaridade, onde cada elemento
d(i,j) é a medida de dissimilaridade, ou diferencga, entre as observagoes i e j. E importante notar

que d(i,7) = d(j,7), e que a medida de similaridade é o complemento da medida de dissimilaridade:
sim(i,j) = 1 — d(i, j) (5.11)

Tipicamente, o valor numérico que representa uma medida de similaridade corresponde a distancia
entre cada par de observagoes. Este calculo é viabilizado ao modelar os vetores de caracteristicas
como vetores-posi¢ao multidimensionais, em que cada componente do vetor representa o valor de uma
varidvel especifica. Essa abordagem permite a utilizacdo de uma métrica de distancia no espago
vetorial, a cujos vetores-posicao sao atribuidas os vetores de caracteristicas. Por exemplo, se estivermos
trabalhando com uma populacao de duas varidveis, cada vetor de caracteristicas serd representada por
um ponto em um plano cartesiano, onde as coordenadas do ponto correspondem aos valores das duas
varidaveis de uma observacao da populacao. No contexto de dados tridimensionais, cada observacgao
seria representada como um ponto num espacgo tridimensional.

Considere um espaco métrico (M, d) onde M é o espago dos vetores e d é uma métrica de distancia
aplicada em M. Para que a métrica d : M x M — R seja vélida, ela deve satisfazer trés propriedades

fundamentais:

Nao-negatividade: A distancia entre dois pontos é sempre nao-negativa, ou seja,
d(z,y) = 0,

onde d(x,y) = 0, se e somente se, x = y.

Simetria: A distancia entre dois pontos € igual, independentemente da ordem em que

esses pontos sao considerados, isto é,

d(z,y) = d(y, )

Desigualdade Triangular: A distancia entre dois pontos e o comprimento do caminho

mais curto entre eles é sempre menor ou igual & soma das distancias entre os pontos
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e um terceiro ponto arbitrario.
d(z,z) < d(z,y) + d(y, 2)

Considere dois pontos correspondentes as observacgoes com n varidveis, P = (p1,p2,- - ,pn) €
Q = (1,92, -+ ,qn). Seguem-se algumas das métricas de distancia mais aplicadas no computo da

distancia entre dois vetores de caracteristicas [49]:

Distancia Euclideana: E a medida da menor distancia entre dois pontos em um espaco.

Ela é frequentemente utilizada em problemas onde a geometria do espaco é essencial.

d(P.Q) =l P-Q = | > (i — a)? (5.12)

i=1

Distancia Manhattan: E também conhecida como distancia de cidade, pois é uma
métrica que considera apenas movimentos horizontais e verticais entre pontos. Ela é

apropriada para especos onde os movimentos sao restritos a uma grade.

n
d(P,Q) = P-Q=>_Ipi— al (5.13)
i=1
Distancia Minkowski: E uma generalizacao que inclui tanto a distancia euclidiana quanto

a de Manhattan. E definida como:
= 1
d(P,Q)=|P—Qil,, = (Z i —qi|™)m™. (5.14)
i=1

x A distancia euclidiana é um caso especial quando m=2 e a distancia de Manhattan

é um caso especial quando m=1.

As medidas de similaridade tém aplicagoes em uma variedade de contextos. No agrupamento de
dados (clustering, em inglés), elas sdo essenciais para agrupar observacoes semelhantes em clusters
distintos, facilitando a organizacao e compreensao dos dados. Em sistemas de recomendagao, essas
medidas desempenham um papel fundamental ao identificar usuédrios ou itens semelhantes, contri-
buindo para recomendacoes personalizadas e precisas. Além disso, na andlise de padroes e deteccao
de anomalias, as medidas de similaridade sdo de extrema importancia, pois oferecem uma abordagem
sistematica para comparar observacoes com base em suas caracteristicas, permitindo a identificacao
de padroes ocultos e a detecgao de observagoes anomalas.

Tanto R quanto Python oferecem suporte para o cdlculo de matrizes de similaridade entre ob-
servacoes. Os dados sao geralmente representados em uma estrutura tabular, onde as linhas corres-

pondem as observacoes e as colunas representam as diferentes varidveis ou caracteristicas.
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No ambiente R, pode-se usar o pacote proxy para calcular matrizes de dissimilaridade ou similari-

dade. Abaixo estd um exemplo simples usando a distancia Euclidiana:

# Instale o pacote se ainda n8o o tiver

# install.packages("proxy")

library (proxy)

# Crie um exemplo de dados

dados <- matrix(rnorm(100), ncol = 5)

# Calcule a matriz de dissimilaridade Euclidiana, depois de converter dados para o tipo matrix
matriz_dissimilaridade <- proxy::dist(as.matrix(dados))

matriz_similaridade <- 1 / (1 + matriz_dissimilaridade)

Em Python, podemos utilizar a funcao pairwise_distances() do médulo metrics do pacote sklearn
para computar as matrizes de similaridade e dissimilaridade, como demonstra o seguinte trecho de

codigos que usou a métrica “euclideana”:

%pip install sklearn # se n3o estiver instalado

import numpy as np
import sklearn
from sklearn.metrics import pairwise_distances

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

# Crie um exemplo de dados

dados = np.random.randn(20, 5)

# Calcule a matriz de dissimilaridade Euclidiana

matriz_dissimilaridade = pairwise_distances(dados, metric=’euclidean’)

normalizador = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))

matriz_dissimilaridade_normalizada = normalizador.fit_transform(matriz_dissimilaridade)

matriz_similaridade_normalizada = 1-matriz_dissimilaridade_normalizada

Note que foi usada a func¢ao normalizadora MinMaxScaler() do médulo preprocessing para normalizar
as distancias no intervalo [0,1].
Uma das abordagens mais comuns para visualizar a similaridade dos dados é o uso de graficos de

dispersao, onde pontos no espago representam observagoes e sua proximidade sugere similaridade.
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Além disso, técnicas de redugdo de dimensionalidade, como a Anélise de Componentes Principais
(Principal Component Analysis, em inglés) [2l, 112], sao muito utilizadas para projetar dados de alta
dimensao em um espaco bidimensional ou tridimensional, preservando ao méximo possivel a estrutura

e a proximidade relativa dos pontos originais.

5.4 Clusterizacao

Um grupo (cluster, em inglés) é uma colegdo de objetos de dados que compartilham semelhancas
entre si dentro do préprio grupo, mas sao diferentes de objetos em outros grupos [31]. Mesmo que esse
grupo nao tenha sido explicitamente definido ou rotulado, a similaridade intrinseca entre os objetos
de um grupo sugere implicitamente uma classe subjacente. Nesse sentido, a clusterizagao, ou agru-
pamento, é as vezes chamado de classificagao automatica ou classificagao nao-supervisionada.
No ambito de aprendizado de méaquina, a clusterizacdao é considerada uma forma de aprendizado
por observacgao, em contraste com o aprendizado por exemplos. A andlise de clusters visa identifi-
car padroes e similaridades inerentes aos dados. Por essa razao, a clustrizacao também é denominada
segmentagao de dados em algumas aplicacoes, pois particiona grandes conjuntos de dados em gru-
pos de acordo com sua similaridade. Aplicacbes de deteccao de valores discrepantes também
podem se beneficiar da analise de cluster para distinguir outliers.

No contexto da estatistica descritiva, a clusterizacao se destaca como uma ferramenta para ex-
plorar e descrever a estrutura subjacente dos dados. Ao agrupar observagoes similares, permite uma
representacao mais concisa e interpretavel de um conjunto de dados, facilitando a compreensao de
suas caracteristicas distintivas. Contrariamente a estatistica de inferéncia, que busca fazer inferéncias
sobre populagOes a partir de amostras, a clusterizagao estd focada na organizagao e descrigao direta
dos dados disponiveis.

Almejando uma minimizacdo dos requisitos de conhecimento de dominio a fim de facilitar a
aplicacao da clusterizagao em diversas areas, os algoritmos populares de clusterizacao sao essenci-
almente baseados na relacao espacial entre as observacoes. Limitando-nos as varidveis quantitativas,
podemos adequar os dados a esses algoritmos, mapeando diretamente os vetores de caracteristicas,
correspondentes a todas observagoes, em vetores-posicao. Com isso, conferimos as observacoes uma
informacao espacial e uma medida de similaridade baseada numa métrica de distancia e organizada
em matrizes de similaridade/dissimilaridade como vimos na Segao Para esses dados providos de
relacao espacial, que chamamos de pontos de dados, destacam-se os seguintes métodos de cluste-

rizagao [31]:

Método de Particionamento: Envolve a divisao de um conjunto de dados em um ntimero
predeterminado de clusters, onde cada ponto de dados pertence a exatamente um clus-

ter. O critério de divisao é tipicamente a distancia entre os pontos. O k-means é
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um algoritmo de particionamento bem popular, onde os dados sao agrupados em k
clusters com base na minimizacao da soma dos quadrados das distancias entre os

pontos e o centro de seus clusters aos quais esses pontos sao atribuidos.

Método Hierarquico : Envolve a construcao de dendogramas, um tipo de diagrama de
arvore, que representam a hierarquia de clusters. Os dados podem ser aglomerados
(bottom-up) ou divididos (top-down) sucessivamente até que todos estejam em um
cluster. Os dados nao precisam ter necessariamente uma estrutura hierdquica. A
organizacapo hierarquica é apenas para simplificar a sumarizagao e representacao dos
dados. Os critérios de proximidade aplicados podem ser por distancia, densidade
e conectividade entre os pontos. A clusteriagao hierdrquica aglomerativa (em
inglés, Agglomerative Hierarchical Clustering) é um exemplo desse método, onde os

dados sao unidos iterativamente com base em sua proximidade.

Método Baseado em Densidade: E considerada a densidade de pontos de dados para
formar clusters. Pontos em areas densas sao considerados parte do mesmo cluster,
separados por regioes menos densas. Embora a medida de densidade nao seja direta-
mente uma métrica de distancia, ela depende da proximidade dos pontos entre si. A
proximidade é um indicativo da densidade local. O DBSCAN (do inglés Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) é um método baseado em densidade,

identificando clusters como regioes densas conectadas.

Método Baseado em Grade: O espaco de dados é organizado em uma grade e os pon-
tos de dados sao atribuidos a células especificas. As células com um grande ntimero
de pontos indicam a presencga de clusters. CLARA (do inglés Clustering Large Appli-

cations) é uma implementagao de clusterizacao baseada em grade.

Segue uma explicacao detalhada dos quatro algoritmos mencionados, juntamente com as fungoes
correspondentes em R e Python. Além disso, exploramos uma abordagem visual que facilita o processo

de agrupamento mental usando mapas de calor.

5.4.1 K-means

O k-means é um algoritmo de clusterizacao que visa particionar um conjunto de dados em k clusters,
onde cada ponto de dado pertence ao cluster cujo centrédide é o mais préximo. O procedimento ocorre
da seguinte maneira a partir da definicdo de uma quantidade k de clusters. Primeiro, seleciona-
se aleatoramente k pontos de dados como os centréides iniciais dos clusters. O algoritmo k-means,
entao, melhora iterativamente a variacao dentro dos clusters. Para cada ponto de dado no conjunto,
atribua-o ao cluster cujo centréide é o mais préximo. Isso é feito com base numa métrica de distancia,

tipicamente euclidiana ou Manhattan, entre o ponto e os centréides. Atualize-se os centrdides c¢; da
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iteracao anterior para cada novo cluster S; com m; pontos, tomando a média dos pontos x;; atribuidos

a esse cluster. O novo centréide ¢; ¢ calculado como:

1

As iteragbes continuam até que um numero maximo de iteragoes seja atingido ou que nao haja
mais mudancas nas atribuicoes dos clusters. Note que as novas atribuicbes nao devem aumentar a
soma dos quadrados das distancias entre os pontos de dados e os centrdides de seus clusters atribuidos,

ou seja, aumentar variagoes intra-cluster,

ko mj
J = Z Zwi,j : d(xji, Cj)2, (5.15)

j=1i=1
onde w; j ¢ uma varidvel indicadora que € 1 se xj; estd no cluster j e 0 caso contrario. O resultado é
uma particao dos dados em k clusters, cada um representado pelo seu centrdide. O método k-means
nao garante a convergéncia para a melhor solucao global e, muitas vezes, termina em um étimo local.
Os resultados podem ser influenciados pela escolha inicial aleatéria dos centros dos clusters. Para
obter resultados mais confidveis, é comum na pratica aplicar o algoritmo k-means varias vezes com
diferentes escolhas iniciais para os centros dos clusters. A clusterizacao que resulta na menor variagao

dentro dos clusters é entao considerado como o resultado final.

O pacote cluster do R oferece funcoes para realizar a clusterizacao por meio do algoritmo k-means

e visualizar os centréides dos clusters detectados, como ilustrado no seguinte trecho de cédigo [69]):

install.packages("cluster")
library(cluster)

library(ggplot2) # renderizar os pontos
# Criar um conjunto de dados ficticio
set.seed(123) # assegurar a reprodutibilidade, gerando sempre a mesma semente

dados <- data.frame(x = rnorm(200), y = rnorm(200))

# Aplicar o algoritmo k-means com k=3

resultado_kmeans <- kmeans(dados[, c("x", "y")], centers = 3)

# Adicionar a informacgdo do cluster aos dados

dados$cluster <- as.factor(resultado_kmeans$cluster)

# Criar um grafico de dispersdo com ggplot2
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ggplot(dados, aes(x = x, y =y, color = cluster)) +
geom_point () +
geom_point(data = as.data.frame(resultado_kmeans$centers), aes(x = x, y = y), color = "red",

ggtitle("Resultado do k-means em ggplot2")

Segue abaixo um trecho de cddigo equivalente em Python. Observe que é necessario importar os
pacotes numpy, sklearn, pandas e plotnine para, respectivamente, realizar manipulagao de estruturas

de dados matriciais, clusterizacao por k-means [44], e renderizacao.

from plotnine import ggplot, aes, geom_point, ggtitle
from pandas import DataFrame

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans

# Criar um conjunto de dados ficticio
np.random. seed (123)

dados = np.random.randn(200, 2)

# Aplicar o algoritmo k-means com k=3
kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=123)

resultado_kmeans = kmeans.fit_predict(dados)

# Criar um grafico de dispersdo com plotnine

(ggplot(dados, aes(x=’x’, y=’y’, color=’cluster’)) +

geom_point () +

geom_point (data=DataFrame (resultado_kmeans.cluster_centers_, columns=[’x’, ’y’]), aes(x=’x’,
ggtitle("Resultado do k-means em plotnine")

)

5.4.2 Clusterizacao Hierarquica Aglomerativa

A Clusterizagao Hierarquica Aglomerativa (CHA) é um método de agrupamento que constroéi
uma hierarquia de clusters. O algoritmo inicia considerando cada observagao como um cluster indivi-
dual e, em seguida, combina iterativamente os clusters mais similares até que todos estejam agrupados
em um unico cluster. No inicio, cada observagao é considerada um cluster independente. O algoritmo
CHA mescla os clusters iterativamente com base na medida de ligacao (em inglés, linkage measure)

selecionada. Em cada iteracao, calcula-se a ligacao entre todos os pares de clusters. Algumas medida
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de ligacao comumente utilizadas entre dois clusters S; com n; pontos, xj;, e S com ny pontos, T,

incluem (Segao 8.3.2 em [31]):

Distancia minima : distmm(sj', Sk> = mm|x]2 - xkl’

Distancia maxima : distya.(S), Sk) = maz|rj; — x|

2 Tji _ 2Tk

Média das distancias : disty(S;, Sk) = |m; — my| com m; = o © Mk o

ijiesjvxklesk ‘xjifzk”

Distancia média : dist,,(S;,Sk) = EyT

A métrica usada para computar as distancias entre os pontos é tipicamente euclideana. Os clusters
com menores medidas de ligacao sao mesclados se essa fusdo resultar na minimizacao da variagao
intra-cluster, promovendo a formagao de clusters mais coesos. As medidas de ligacao entre os clusters
sao atualizadas e o processo € repetido até que todos os pontos de dados estejam em um tnico cluster.
Um critério especifico para minimizar a variagdo intra-cluster é conhecido como critério de Ward.
Esse critério avalia a diferenca entre as distancias médias de dois clusters, S; e Sj, combinados, e é
exXpresso por

n;ing

W(Sj, Sk) = \mj - mk|2. (5.16)

n; + Nk

Os dendrogramas sao comumente utilizados para visualizar a estrutura de agrupamentos hierarquicos
e para ajudar na interpretacao da similaridade entre diferentes elementos no conjunto de dados. Figura
ilustra um dendrograma em R que revela a clusterizagao hierarquica das observagoes do conjunto
USArrests [91].

A técnica CHA é implementada tanto em R quanto em Python. O seguinte trecho de cédigos ilustra
a clusterizacao por CHA em R, usando uma variante do critério Ward para monitorar variacoes intra-
cluster [68], e o uso do pacote ggdendro para a visualizagdo de dendrogramas dentro do framework do

ggplot2 em R [59):

# Instale o pacote ggplot2 se ainda n&o estiver instalado

# install.packages("ggplot2")

# Carregar bibliotecas
library(plotly)
library(ggplot2)
library(ggdendro)

# Criar dados ficticios
set.seed(123)

dados <- matrix(rnorm(30), ncol = 3)
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Figura 5.12: Dendrograma do conjunto de dados USArrests que contém estatisticas, em
nimero de prisdoes por 100.000 residentes, para agressdao, assassinato e estupro em cada
um dos 50 estados dos EUA em 1973. (Fonte:  http://www.sthda.com/english/wiki/
beautiful-dendrogram-visualizations-in-r-5-must-known-methods-unsupervised-machine-learning)

# Calcular a matriz de dissimilaridade

matriz_dissimilaridade <- dist(dados)

# Executar o algoritmo de CHA

modelo_cha <- hclust(matriz_dissimilaridade, method = "ward.D2") # CHA com o critério Ward

# Converter o resultado do CHA para um formato de dendrograma

dendrograma <- as.dendrogram(modelo_cha)

# Plotar o dendrograma usando ggplot2

p <- ggplot(data = dendrograma, labels = TRUE) +

geom_segment (aes(x = x, y = y, xend = xend, yend = yend)) +

geom_text(aes(x = x, y = y, label = label, hjust = 0), vjust = 1) +
theme_minimal() +

labs(title = "Dendrograma - CHA usando ggplot2")


http://www.sthda.com/english/wiki/beautiful-dendrogram-visualizations-in-r-5-must-known-methods-unsupervised-machine-learning
http://www.sthda.com/english/wiki/beautiful-dendrogram-visualizations-in-r-5-must-known-methods-unsupervised-machine-learning
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gegplotly(p)

Segue abaixo um cddigo equivalente usando o pacote scipy [74] e o pacote plotnine em Python.
Note que, com o plotnine, pode-se criar dendrogramas diretamente usando sua prépria gramética de

graficos, sem precisar de pacotes adicionais:

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.cluster.hierarchy import linkage, dendrogram

# Criar dados ficticios
np.random. seed (123)

dados = np.random.randn(10, 3)

# Calcular a matriz de dissimilaridade

matriz_dissimilaridade = linkage(dados, method=’ward’)

# Plotar o dendrograma

(ggplot ()

+ geom_segment (aes(x="x’, y=’y’, xend=’xend’, yend=’yend’), data=dendrogram(matriz_dissimilar
+ geom_text(aes(x=’x’, y=’y’, label=’label’), data=dendrogram(matriz_dissimilaridade), hjust=

+ theme_minimal ()

+

labs(title=’Dendrograma - CHA usando plotnine’)

5.4.3 DBSCAN

A densidade de um objeto é quantificada pelo nimero de objetos préximos a ele. O algoritmo
DBSCAN (do inglés, Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), um método de
clusterizacao, agrupa pontos de dados com base em sua densidade. Ele identifica objetos principais e
suas vizinhangas para formar regides densas como clusters. Similar & CHA, ele é capaz de descobrir
clusters de diferentes formas e tamanhos, além de identificar outliers. Para iniciar uma clusterizagao
com o DBSCAN, é necessario definir a distancia méxima, €, que especifica o raio ao redor de um ponto
e o nimero minimo MinPts de pontos dentro do raio € para que um ponto seja considerado como parte
de um cluster. Inicialmente, todos os pontos sao marcados como “nao visitado”. Para cada ponto xj;
nao visitado, marque x;; como um outlier, se o nimero de pontos dentro do raio € ao redor de zj; for

menor que MinPts; caso contrario, crie um novo cluster e inclua xj; e todos os pontos alcangaveis a
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partir de xj; dentro do raio € e com pelo menos MinPts vizinhos. Marque todos esses pontos como
visitados e atribua-os ao cluster. O procedimento se repete até que todos os pontos sejam visitados.
Segue um exemplo de como utilizar o algoritmo DBSCAN para clusterizagao em R, demonstrando

o uso da fungao dbscan disponivel no pacote dbscan [50]:

# Instalar os pacotes necessarios
# install.packages("dbscan")

# install.packages("ggplot2")

# Carregar bibliotecas
library(dbscan)

library(ggplot2)

# Gerar dados de exemplo
set.seed(123)

dados <- data.frame(

1),
1))

X c(rnorm(50, mean = 0, sd = 1), rnorm(50, mean = 5, sd

y = c(rnorm(50, mean = 0, sd = 1), rnorm(50, mean = 5, sd

# Executar o algoritmo DBSCAN

resultado_dbscan <- dbscan(dados, eps = 1, minPts = 5)

# Adicionar rétulos de clusters ao conjunto de dados original

dados$cluster <- as.factor(resultado_dbscan$cluster)

# Plotar os resultados usando ggplot2

ggplot(dados, aes(x = x, y = y, color = cluster)) +
geom_point(size = 3) +
theme_minimal() +

labs(title = "DBSCAN Clustering")

Segue-se 0 mesmo exemplo usando a implementacao de DBSCAN no pacote sklearn em Python

[75]:

%pip install scikit-learn matplotlib

from plotnine import ggplot, aes, geom_point, labs
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import numpy as np
from sklearn.cluster import DBSCAN

from sklearn.datasets import make_blobs

# Gerar dados de exemplo
np.random.seed (123)

dados, rotulos = make_blobs(n_samples=200, centers=3, cluster_std=1.0, random_state=0)

# Adicionar outliers aos dados de exemplo
outliers = np.array([[8, 6], [10, 5]1)

dados = np.concatenate([dados, outliers])

# Executar o algoritmo DBSCAN
modelo_dbscan = DBSCAN(eps=1.0, min_samples=5)

rotulos_dbscan = modelo_dbscan.fit_predict(dados)

# Plotar os resultados usando plotnine
(ggplot(dados, aes(x=’x’, y=’y’, color=’cluster’)) +
geom_point (size=3) +

labs(title="DBSCAN Clustering"))

5.4.4 CLARA

CLARA (do inglés, Clustering Large Applications) foi desenvolvida por Kaufman e Rousseeuw, em
1990 [25]. Ela é uma extensao do método de clusterizagdo PAM (do inglés, Partitioning Around
Medoids). Foi concebida com o objetivo de reduzir o tempo de computacao e o uso de memoria em
casos de conjuntos de dados extensos. Como quase todos os algoritmos de particionamento, exige
que o usudrio especifique um nimero apropriado de clusters a serem gerados. A apresentacdo do
algoritmo nesta secao visa a mostrar que ainda nao ha uma implementacao direta deste algoritmo no
pacote scikit-learn em Python, embora seja uma técnica popular em R. Os detalhes do algoritmo foge
do escopo desse texto.

O pacote cluster em R é uma implementacao da técnica CLARA amplamente utilizada. O seu uso

¢ demonstrado no seguinte trecho de cédigo [67].

# Instalar o pacote ggplot2 (se ainda nfo estiver instalado)

# install.packages("ggplot2")

# Carregar os pacotes necessarios
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library(cluster)

library(ggplot2)
# Gerar dados de exemplo
set.seed(123)

dados <- matrix(rnorm(200), ncol = 2)

# Executar CLARA

resultado_clara <- clara(dados, k = 3, samples = 5, metric = "euclidean")

# Atribuir clusters ao conjunto de dados original

clusters <- predict(resultado_clara)

# Converter os dados para um data frame

dados_df <- data.frame(x = dados[, 1], y = dados[, 2], cluster = as.factor(clusters$clustering

# Visualizar os resultados com ggplot2

ggplot(dados_df, aes(x = x, y = y, color = cluster)) +

geom_point (size 3) +

geom_point(data = as.data.frame(resultado_clara$centers), aes(x = x, y = y), color = "black"
labs(title = "CLARA Clustering with ggplot2") +

theme_minimal ()

5.4.5 Mapas de Calor

Mapas de calor (heat map, em inglés), também chamados imagens coloridas falsas, podem ser
utilizados para uma visualizacao simultanea de observagoes e caracteristicas em uma grade bidimen-
sional. Cada célula da grade representa a combinagao de um par (observagao,caracteristica), onde o
valor da caracteristica é representado pela intensidade ou cor da célula. Geralmente, os valores das
caracteristicas de cada observagao sao organizados ao longo do eixo horizontal da grade, e a inten-
sidade ou cor de cada célula é determinada pelo valor da métrica ou medida associada. Cores mais
escuras geralmente representam valores mais altos, enquanto cores mais claras representam valores
mais baixos. Figura apresenta um mapa de calor do conjunto de dados mtcars [91], onde as cores
amarela e vermelha correspondem aos valores mais baixos e mais altos, respectivamente.

Os mapas de calor podem ser uteis para explorar a clusterizacao subjacente dos dados. Isso ocorre
porque os mapas de calor representam visualmente a densidade ou intensidade dos dados em uma

grade bidimensional, onde cada célula da grade pode ser colorida de acordo com o valor associado



TA3761/EA099I — notas de aula — FEEC — 1° SEM /2024 (Ting) 109

][

Maserati Bora
Ford Pantera L
Ferrari Dino
Mazda RX4 Wag
azda RX4
ncoln Continent:
Cadillac Fleetwoo
hrysler Imperial
Cararo Z2,
Duster 360

Merc 450SLC
Merc 450SE
Merc 450SL
Pontiac Firebird
Hornet Sportabou
A avelin
Dodge Challengel
Honda Civic
protaSCoroIIa

Qo=

Volvo 142E
Datsun 710
Lotus Europa
Porsche 914-2
Merc 280C
Merc 280
Merc 230
Merc 240D
Toyota Corona
Hornet 4 Drive

[ e A

Valiant
ST L2 SEEFERLS
° ¢ © o 1S &
Figura 5.13

a ela. Esses mapas de calor podem destacar regioes da grade onde os pontos de dados estao mais
densamente agrupados, indicando a presenca de clusters. Isso pode ajudar os analistas a identificar
padroes de agrupamento, tendéncias e correlacées nos dados e avaliar a eficdcia dos algoritmos de
clusterizagao em separar os dados em grupos distintos. Além disso, os mapas de calor também podem
ser combinados com dendogramas para fornecer uma representacao visual completa da estrutura de

agrupamento dos dados, como mostra a Figura [5.13]

5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, exploramos as nuances da estatistica descritiva, fornecendo uma visao abrangente
das medidas resumo e técnicas de visualizacao que nos permitem entender melhor a distribuicao e
o comportamento de varidveis numéricas associadas a uma populacao. Introduzimos graficos, como
histogramas e diagramas de caixa, complementados por codigos em R e Python, para facilitar a
aplicacao dessas técnicas na pratica.

Discutimos os conceitos de correlagao e covariancia, examinando como essas medidas podem nos
dar insights sobre a relacao entre duas ou mais varidaveis. Destacamos graficos de dispersao como
uma forma de visualizagao das relagoes entre duas varidveis e matriz de graficos de dispersao para

visualizar as relagoes entre multivariaveis. Foram apresentadas ainda as medidas de similaridade, que
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nos permitem comparar observacoes de um fenémeno. As técnicas de clusterizagao, por sua vez, junto
com as representacoes visuais de dendrogramas e mapas de calor, emergiram como uma ferramenta
essencial para identificar grupos inerentes nos dados, delineando estruturas e padroes que podem nao
ser evidentes a primeira vista.

Entretanto, é imperativo ressaltar algumas consideracoes. Tanto as técnicas de andlise de simila-
ridade quanto as de agrupamento, em tltima instancia, fundamentam-se em comparagoes numéricas.
Embora essa abordagem seja valiosa, é importante destacar que ela pode nao capturar integralmente
a riqueza semantica subjacente a esses conceitos complexos. O mapeamento inadequado dos valo-
res numéricos para as coordenadas dos pontos pode resultar em andlises equivocadas. Em algumas
situacoes, torna-se essencial que usuarios experientes e habilidosos explorem os dados e apliquem ma-
peamentos apropriados dos valores numéricos, proporcionando uma revelacao mais precisa de padroes
e tendéncias relevantes para a analise.

Nossa abordagem concentra-se principalmente em varidveis numéricas organizadas em tabelas,
deixando de lado a consideracdao de varidveis categéricas. Embora tenhamos oferecido uma visao
abrangente das técnicas estatisticas aplicaveis a dados quantitativos, reconhecemos que a estatistica
descritiva é uma disciplina ampla, com muito mais a explorar, especialmente no que diz respeito
a variaveis categéricas. Também é importante destacar as limitacoes das representacoes tabulares
dos dados, embora a maioria das técnicas estatisticas consiga manipulé-las eficientemente. Muitos
fenéomenos do mundo real vao além das tabelas bidimensionais. A organizagao inicial dos dados brutos
em tabelas, como parte do pré-processamento para analise, é uma solucao que requer consideracao a
médio e longo prazo.

Apesar dessas ressalvas, este capitulo proporciona uma base sélida para compreender e interpre-
tar dados, mas é apenas o comeco. A medida que avancamos, ¢ crucial expandir nossos horizontes
para incluir uma andlise mais abrangente, considerando varidveis categoricas, semantica dos dados e
estruturas além das tabulares, além de explorar outras técnicas avancadas. A estatistica, como uma
ferramenta poderosa na tomada de decisoes, continua a oferecer um vasto territério de descobertas e

insights & medida que aprofundamos nosso entendimento e aplicagao desses métodos.

5.6 Exercicios
1. Faga os itens 1 — 7 da Segao 12.10 da referéncia [65], usando o conjunto de dados Galton em [91].
2. Usando o mesmo conjunto de dados Galton, plote:

(a) graficos de distribui¢ao de frequéncia das alturas dos pais e das criangas para avaliar o grau

de simitria das distrituicoes.

(b) gréficos de distribuigao acumulada de frequéncias das alturas das criangas e dos pais para
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determinar as medianas das duas distribuicoes.
(c) gréficos de caixa para comparar as estatisticas dos pais com as das criangas.

(d) graficos de quantil-quantil para verificar se a distribuigao das alturas dos pais segue uma

distribuicao Gaussiana.
(e) grafico de dispersao para verificar se ha correlacao entre as alturas das criangas e as alturas
dos pais.

(f) mapa de calor dos dados para identificar a quantidade de clusters subjacentes e compare

com a quantidade de grupos de pontos de dados mostrados no gréafico de dispersao no item

2el



Capitulo 6

Preparacao de Dados

Antes de iniciar a exploracao e andlise de dados em ambientes de desenvolvimento integrado (em
inglés, Integrated Development Environment —IDE), é crucial realizar um procedimento cuidadoso para
garantir a qualidade destes dados. De acordo com Han e colegas (Secao 2.4.1 em [30]), a qualidade
dos dados esta relacionada com a capacidade de atender aos requisitos de uso pretendidos. Existem
varios fatores que compoem a qualidade global dos dados para garantir uma base sélida e confidvel na

tomada segura de decisoes, incluindo:
Precisao (Accuracy em inglés): Refere-se a exatidao dos dados em relagao a realidade.

Completude (Completeness em inglés): Diz respeito & presenga de todos os dados necessarios, sem

omissoes significativas.

Consisténcia (Consistency, em inglés): Envolve a uniformidade e coesao dos dados, garantindo que

nao haja contradigoes ou discrepancias.

Oportunidade (Timeliness em inglés): Relaciona-se a atualidade dos dados, ou seja, quao recentes

sao em relagao ao momento em que Sa0 necessarios.

Credibilidade (Believability em inglés): Refere-se a confiabilidade e fonte dos dados, avaliando se

podem ser considerados como informagoes confidveis.

Interpretabilidade (Interpretability em inglés): Diz respeito a facilidade com que os dados podem

ser compreendidos e utilizados de maneira eficaz para atender aos objetivos especificos.

Observa-se que cerca de 80% dos analistas de dados passam a maior parte do tempo em preparacao
de dados e ndo na andlise propriamente dita [08]. Na Ciéncia de Dados (tabulares), é conhecido
por data wrangling, ou data munging, esse procedimento de preparacao de dados que transforma
conjuntos de dados brutos em conjuntos limpos, organizados e otimizados, de maneira tidy, para

andlises estatisticas, cognitivas e a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina. Tais tidy

112



IA3761/EA099] — notas de aula — FEEC — 1° SEM /2024 (Ting) 113
data, popularizados pelo cientista de dados Hadley Wickham [9§], seguem os seguinte principios de
organizacao (Figura [6.1])

e cada tipo de unidade observacional forma uma tabela,

e cada observacao forma uma linha, e

e cada varidvel forma uma coluna.

treatmenta treatmentb
John Smith 2
Jane Doe 16 1 person treatment result
Mary Johnson 3 1 -
John Smith a
Table 1: Typical presentation dataset. Jane Doe a 16
Mary Johnson a 3
John Smith Jane Doe Mary Johnson John Smith b 2
treatmenta 16 3 Jane Doe b 11
treatmenth 2 11 1 Mary Johnson b
(a) Dados Untidy (b) Dados Tidy

Figura 6.1: Dados organizados em formato tabular: (a) Dados que nao estao arrumados (em inglés,
untidy), porque as colunas correspondem a diferentes valores de um varidvel, a varidvel “treatment”
na Tabela 1 e a varidvel “person” na Tabela 2; (b) Dados que estdo organizados (em inglés, tidy),
porque cada linha corresponde a uma observagao e cada coluna a uma varidvel. (Fonte: [98])

Segundo Hadley Wickham, conjuntos de dados no formato tidy proporcionam uma abordagem
padronizada para vincular a estrutura fisica de um conjunto de dados a sua semantica, ou seja, ao
seu significado. Embora a organizacao inicial desses dados demande algum esforco, os beneficios a
longo prazo sao significativos. Ao ter os dados organizados de acordo com o formato tidy, conseguimos
utilizar de forma mais eficiente as ferramentas disponiveis nos pacotes R e Python que sao projetadas
especialmente para esse formato, como o pacote ggplot2 no R [99] e o pacote plotnine em Python
[109]. Isso resulta em menos tempo gasto na manipulagdo dos dados entre diferentes representagoes,
possibilitando dedicar mais tempo as perguntas analiticas especificas.

O termo dados relacionais se refere a uma colegao de tabelas (unidades observacionais) organiza-
das de maneira a possibilitar a extragao de informagoes especificas para determinados objetivos. Essa
organizacao é fundamentada nos conceitos de chaves primdrias e estrangeiras, caracteristicos dos mo-
delos relacionais. A chave primaria é composta por uma variavel (coluna) ou conjunto de varidveis
em uma tabela que proporciona uma identificagdo Unica para cada linha, garantindo unicidade. Por
sua vez, a chave estrangeira é a varidvel que estabelece uma relagao com a chave priméria de outra
tabela, conectando e relacionando informacoes entre tabelas.

O processo de preparacao de dados tidy geralmente abrange trés estdgios: importacao de dados,
organizacdo e estruturacao de dados, e transformacao de dados. A importagao de dados em ambi-

entes como RStudio ou IPython/Jupyter Notebook, a ser explorada na Segao implica transferir



IA3761/EA099] — notas de aula — FEEC — 1° SEM /2024 (Ting) 114

conjuntos de dados de diferentes fontes para RStudio/Jupyter Notebook. Para facilitar a andlise ex-
ploratéria, visualizagao e modelagem estatistica nesses ambientes, é necessario que esses dados passem
por uma organizagao e reestruturacgao, a ser discutida na Secao [6.2] e por uma transformacao
dos valores brutos em valores mais propicios, mantendo a integridade dos dados originais, a ser explo-
rada na Secao Nesse processo, diversas ferramentas estatisticas podem ser utilizadas para detectar
e corrigir discrepancias, com o objetivo de reduzir redundancias e corrigir inconsisténcias, preparando
os dados para serem utilizados em aplicativos disponiveis para anélise e interpretagao.

A reestruturacao e transformacao dos dados se revelam altamente adaptaveis, moldando-se con-
forme as solucoes almejadas e a natureza da andlise planejada. Apesar da disponibilidade de diversas
ferramentas que oferecem suporte a esses processos, sua combinagao é personalizada para atender as
nuances de cada cendrio. Em contextos mais simples, pode ser suficiente reorganizar e filtrar valo-
res de dados, ou até mesmo transpor as colunas por linhas nos conjuntos tabulares originais. No
entanto, em situacoes mais complexas, a integracao de dados provenientes de fontes diversas se faz
necessaria, envolvendo uma reestruturagao mais profunda e a inclusao de informagoes ausentes. Ha
também cendrios cruciais em que a transformacao dos valores dos dados, por meio de sumarizacoes
ou expansoes, é fundamental. Essa flexibilidade implica que a ordem de apresentacao dos estagios de
preparacao de dados neste capitulo nao reflete rigidamente a sequéncia exata de manipulagoes que
um analista de dados adotaria em cada situagdo. A tomada de decis@o quanto & sequéncia especifica

permanece como uma habilidade artistica que nao pode ser plenamente automatizada até o momento.

6.1 Importacao de Dados

A importacao de dados para IDEs, como RStudio ou Jupyter Notebook, consiste na transferéncia de
conjuntos de dados provenientes de diversas fontes, frequentemente em formatos de “arquivos planos”
(em inglés, flat files), para estruturas de dados em formato tabular, tipicamente data.frames/tibbles
no R e DataFrames em Python. Essas estruturas sao especialmente projetadas para serem processadas
por fungoes de manipulacao e andlise de dados disponiveis nesses ambientes.

No inicio do processo de importacgao, é essencial identificar a origem dos dados, que pode ser um
arquivo local, um banco de dados externo ou até mesmo uma Interface de Programacao de Aplicagoes
(em inglés, Application Programming Interface — API). Dependendo da fonte, diferentes métodos e
funcoes sao empregados para realizar a transferéncia eficiente e precisa dos dados para o ambiente de
analise.

Ap6s a importagao dos dados, é pratica comum realizar uma verificagdo inicial, examinando al-
gumas linhas e colunas para garantir o sucesso do processo. Uma vez concluida essa etapa, os dados
estao prontos para serem submetidos a processos adicionais. Especificamente, ocorre a organizagao

dos dados em formatos que se alinham as estruturas ideais para as fungoes implementadas, seguida
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pela transformacao para aprimorar a qualidade. Esses dados aprimorados podem entao ser explorados
e analisados de maneira efetiva.
Esta secao oferece uma introdugao bésica as fungdes de importacao e exportagao em ambientes R

e Python.

6.1.1 Arquivos

A funcao read_csv() é comumente utilizada para importar, em R, dados de arquivos CSV (sigla de
Comma-Separated Values) (Capitulo 8 em [96]), enquanto a fungao read_tsv() é empregada para ar-
quivos TSV (sigla de Tab-Separated Values) ou arquivos de extensdo .txt. Essas fung¢oes sao imple-
mentadas no pacote readr, integrante da tidyverse que pode ser instalado e carregado com as seguintes

linhas de comando:

install.packages ("tidyverse")

library (tidyverse)

Entre os argumentos das fungoes de importacao figuram o caminho do arquivo cujos dados devem
ser importados e, opcionalmente, a forma de manipulacao de cabecalhos, o formato das linhas de
comentarios e formatacao de dados, como ilustra o seguinte exemplo de importagao de dados do

arquivo caminho/do/seu/arquivo/ex1l.csv no data.frame dfl do R:

r_dfl <- read_csv("caminho/do/seu/arquivo/exl.csv", col_names = TRUE, comment="#",
col_types=col(

indice = col_character(),

a = col_integer(),
b = col_integer(),
¢ = col_integer(),
d = col_integer(),

palavra = col_character()

Segue-se o conteuido de exl.csv. A primeira linha do arquivo é uma linha de comentérios indicada pelo
caractere “#”, a segunda linha contém os nomes das colunas e as restantes 3 linhas correspondem a 3

observacoes sobre os dados:

#exl.csv
indice,a,b,c,d,palavra
um, 1,,3,4,cachorro

dois,5,6,,8,gato
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tres,9,10,11,12,NA

O pacote readr também oferece fungoes, como write_csv() e write_tsv(), que exportam os dados
do tipo data.frame/tibble para arquivos em formato CSV e TSV, respectivamente. Alternativas para
importar e exportar fontes de dados em outros formatos sao exploradas em [82].

Da mesma forma, no Jupyter Notebook (utilizando Python), fungdes equivalentes das bibliotecas
pandas, altair e numpy sao frequentemente empregadas para importar e manipular dados tabulares
provenientes de diversos formatos, conforme detalhado no Capitulo 11 em [35]. Mais especificamente,
para importar os dados dos arquivos de texto no formato CSV e TSV, sao utilizadas as funcgoes
read_csv() e read_table(), respectivamente. A instalagdo e importagdo do pacote pandas podem ser

realizadas com os seguintes comandos:

lpip3 install pandas

import pandas as pd

Note que o ponto de exclamacao (!) antes da linha de comando “pip3 install pandas” é uma sintaxe
especifica do Jupyter Notebook que indica que o comando deve ser executado como um comando de sis-
tema, fora do ambiente Python. Diferente do R, os métodos de exportacao sao associados aos objetos
dos dados em Python. Por exemplo, o método to_csv() da classe de objetos DataFrames é usado para
exportar os dados do tipo DataFframes para um arquivo de formato CSV. As seguintes linhas de co-
mando ilustram a importacao de dados em Python a partir do arquivo caminho/do/seu/arquivo/ex1.csv

e a exportagao para um outro arquivo caminho/do/seu/arquivo/resultado.csv sem os indices de linhas:

py_dfl = pd.read_csv(’caminho/do/seu/arquivo/dados.csv’, header = 0, comment = "#")

py_resultado = py_dfl.to_csv(’caminho/do/seu/arquivo/resultado.csv’, index = False)

Para obter uma visdo abrangente sobre processamento de entrada/saida de dados provenientes de

diversas fontes, recomenda-se a leitura de uma explanagao detalhada em [81].

6.1.2 Banco de Dados

R e Python oferecem suporte para a importacao de dados de bancos de dados relacionais, disponibi-
lizando pacotes especificos que simplificam a conexao e permitem a manipulagao dos dados por meio
de Linguagem de Consulta Estruturada (em inglés, Structured Query Language — SQL).

No contexto do R, as instrugoes béasicas para interagir com um banco de dados MySQL s&o as

seguintes:

install.packages ("DBI")
#instalar uma interface comum para interagdo com banco de dados relacionais
library (DBI) # carregar a fungdes definidas no pacote DBI

install.packages ("RMySQL") #instalar o pacote de driver especifico do MySQL
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library (RMySQL) #carregar o driver do MySQL
conn <- dbConnect (RMySQL: :MySQL(),

dbname = <nome_do_banco>,

host <localhost>,

user = <seu_usuario>,

password = <sua_senha>) #conn é o objeto de conexdo com MySQL

Para executar uma consulta ou exibir os resultados, utilize a fungdo dbGetQuery. Os argumentos
necessarios incluem o objeto de conexao com MySQL, neste caso conn, e a consulta query em SQL,

fornecida como uma string:

query <- "SELECT * FROM nome_da_tabela" # String de consulta SQL
data_frame <- dbGetQuery(conn, query)

# Consulta ao banco de dados conectado conn

Detalhes sao fornecidos no Capitulo 11 em [96].

Em Python, as instrugoes bésicas sao:

Ipip3 install sqlalchemy # instala um pacote de conexdo com bancos de dados relacionais
import sqlalchemy as create-engine # carrega a biblioteca sqlalchemy
engine = create_engine("mysql://usuario:senha@localhost/nome_do_banco")

#conecta com um banco SQL

Para executar uma consulta em SQL e armazenar os resultados, usa-se as fungdes de manipulacao de

dados da biblioteca pandas importada como pd:

import pandas as pd
query = "SELECT * FROM nome_da_tabela" # String de consulta SQL

data_frame = pd.read_sql(query, engine) # Consulta ao banco de dados conectado denominado en

Note que sqglalchemy é uma biblioteca abrangente e flexivel que oferece uma abstracao de alto nivel
para Python interagir com bancos de dados relacionais, incluindo SQLite, MySQL, PostgreSQL e
outros. Ela fornece uma API consistente para trabalhar com diferentes sistemas de gerenciamento de
banco de dados (SGBDs) e oferece recursos adicionais, como mapeamento objeto-relacional (ORM)
para representar tabelas de banco de dados como objetos Python. H& pacotes especificos para in-
teragir com bancos de dados instalados localmente, como sqlite3 para o banco de dados SQLite,

mysql.connector para MySQL e psycopg? para PostgreSQL. Recomenda-se a leitura da referéncia [19].

6.2 Organizacao e Estruturacao de Dados

A organizacio e reestruturacdo de dados importados de fontes heterogéneas é fundamental na pre-

paracgao para andlise. Esse processo envolve a limpeza dos dados e eventuais ajustes em situagoes
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como valores ausentes, erros de digitacdo e formatos inconsistentes. Além disso, a integragao de
dados provenientes de diferentes fontes, que podem apresentar redundancias e inconsisténcias, requer
uma abordagem cuidadosa para garantir a uniformidade e coeréncia do conjunto de dados consolidado.
A busca por um formato unificado nao apenas facilita a manipulacdo e andlises subsequentes, mas
também fortalece a confiabilidade e a qualidade dos dados, fundamentais para decisoes informadas e

andlises precisas.

6.2.1 Limpeza de Dados

E comum que os dados brutos apresentem erros ou falhas, tornando-os inadequados para os algoritmos

disponiveis. Trés tipos de erros comuns na aquisi¢ao de dados brutos sao [30]:

Dados faltantes (data missing em inglés): Referem-se a auséncia de informagoes em determina-
das observagoes ou varidveis em um conjunto de dados. Essa auséncia de dados pode ocorrer
por diversas razoes, como erros na coleta de dados, falhas nos instrumentos de medicao, recusa

dos participantes em fornecer determinadas informagoes, entre outros motivos.

Dados inconsistentes (inconsistent data em inglés): Referem-se a informagoes que estao em
desacordo com as regras, padroes ou expectativas estabelecidas para um determinado conjunto de
dados. Essa inconsisténcia pode ocorrer por diversos motivos, incluindo erros humanos durante
a coleta ou entrada de dados, falhas nos processos de integracao de dados de diferentes fontes
(Secao , ou mesmo devido a alteragbes nas regras que nao foram refletidas de maneira

consistente nos dados.

Dados ruidosos (noisy data em inglés): Referem-se a informagoes que contém variagoes indese-
jadas, imprecisoes ou perturbacoes que nao seguem o padrao esperado ou real do fenémeno
que esta sendo medido. Esse “ruido” pode ser causado por diversos fatores, incluindo erros
de medigao, interferéncias externas, falhas nos instrumentos de coleta de dados, ou até mesmo
caracteristicas inerentes a natureza do processo em estudo. Em muitos casos, os valores dis-
crepantes (em inglés, outliers) podem ser considerados como uma forma especifica de ruido nos

dados, representando valores que nao seguem o padrao tipico do restante do conjunto.

Segundo Han e colegas, o primeiro passo no processo de limpeza de dados é a deteccao de outliers

com base na exploragao dos dados, utilizando [30]:

e 0 conhecimento prévio sobre as propriedades dos dados. Esse conhecimento, também chamado

de “dados sobre dados”, é referido como metadados.

e Técnicas de estatistica descritiva para obter valores como média, mediana e moda, e identificar

valores discrepantes.



IA3761/EA099] — notas de aula — FEEC — 1° SEM /2024 (Ting) 119

Os dados devem ser analisados quanto & univocidade (unicidade do valor associado a um atributo),
consecutividade (presenga de todos os valores entre o minimo e o méaximo especificados para um
atributo) e condigao nula (representacao e tratamento dos valores que indicam a condi¢ao nula ou
auséncia de valor para um determinado atributo).

Depois de identificar discrepancias nos dados, é necessério selecionar a técnica mais adequada para
aborda-las. Alguns desvios nos dados podem ser corrigidos manualmente, incluindo a exclusao de
observacoes, a insercao manual de valores ausentes ou a atribuicao automatica de um valor padrao. No
entanto, a maioria dos erros requer transformacoes nos dados. Apds a identificacdo das discrepancias,
é comum definir e aplicar uma série de transformagoes para corrigi-las (Segao . Entre as técnicas
para lidar com dados faltantes, a mais popular é atribuir valores mais provaveis, computados por meio
de drvores de decisao, regressao e inferéncia Bayesiana. Por outro lado, técnicas como binning (ou
segmentacao) e regressao sao amplamente empregadas para suavizar dados ruidosos. A abordagem
interativa de limpeza e transformagao de dados é uma estratégia promissora [30].

Tanto R quanto Python oferecem ferramentas para tratamento de dados faltantes. Em R, os
dados faltantes sao representados explicitamente por NA (sigla de Not Available) ou implicitamente
por omissao (Capitulo 9 em [96]). Essas entradas podem ser detectadas usando a funcao filter do
pacote dplyr com o argumento is.na() para filtrar as entrada como dados faltantes (Capitulo 3 em

[96]). Aplicando em r_dfl:

r_df1l_semfaltantes_1 <- r_dfl %>%

filter('is.na(b), 'is.na(c))

ou com o argumento complete.cases() para separar apenas as observagoes sem dados faltantes, como

ilustra a seguinte linha de comando equivalente a anterior:

r_dfl_semfaltantes_2 <- r_df1l %>%

filter(complete.cases(.))
| ou usar a fungao na.omit() para omitir as observagoes com dados faltantes:
r_dfl_omitfalltantes <- na.omit(r_df1l)

] Além do descarte das observagoes com dados faltantes, pode-se substituir os dados faltantes por
valores validos usando a funcao mutate. Para r_dfl especificamente, as seguintes linhas de comando

preenchem os dados faltantes nas colunas b e ¢ com 100 e 200, respectivamente:

r_dfl_manual <- r_df1l %>%

mutate(b = ifelse(is.na(b),100,b), c = ifelse(is_na(c),200,c))

Outra alternativa é preencher os dados faltantes com os valores interpolados com a funcao approx().
A seguinte sequéncia de instrucoes mostra o preenchimento do dado faltante da coluna c pelo valor

interpolado dos outros 2 valores presentes:
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vetor <- pull(r_dfil, c); #separar a coluna c como um vetor
indices_nao_nulos <- which(!is.na(vetor))

# identificar indices das entradas que n&o s&o NA
vetor_approx <- approx(

x=indices_nao_nulas,

y=vetor[indices_nao_nulas, seq_along(vetor),

n=3, method="linear")$y #resultado com 3 elementos
r_dfl_interpola_l <- mutate(r_dfl, c = vetor_approx)

#substituir os valores da coluna c pelos valores interpolados

Em Python, todos os dados faltantes (NA do inglés Not Awvailable) em estruturas Series e Data-
Frames sao representados por NaN (acronimo de Not a Number) ou None. Esses valores podem ser
facilmente detectados utilizando os métodos isnull() (entradas ausentes) ou notnull() (entradas presen-
tes). Destacam entre os métodos de tratamento de dados faltantes nas 2 classes de objetos dropna()
para descartar entradas com NA, por unidade em Series ou por linhas/colunas em DataFrames, fillna()
para substituir as entradas NA por algum valor especificado, incluindo estatisticas de resumo de da-
dos como a média, e interpolate() para preencher os valores faltantes com os valores interpolados dos
valores presentes [57, 56]. O Capitulo 5 em [95] explora o potencial desses métodos no tratamento de
dados faltantes.

Para identificar dados inconsistentes ou ruidosos, é possivel aplicar estatisticas de resumo (Fi-
gura, para identificar outliers. Uma abordagem simples para trata-los é substitui-los por valores
ausentes (NA) e, em seguida, aplicar as técnicas desenvolvidas para lidar com dados faltantes.

25th  Median- g5y
percentile 0N percentile .
Possible @1y percentile (03 Possible
outliers Q2) outliers

l v v
o o o o
e o 4
Lower'extreme ' Upper extreme
value limit
value limit
(Q1-1.5I0R) Interquartile range (Q3-15I0R)

(IQR)

Figura 6.2: Deteccao dos outliers através do grafico de caixa (bozplot) (Fonte: https://wuw.
researchgate.net/figure/Box-plot-with-outliers-detection-range fig3_322129094).

6.2.2 Formatacao em Dados tidy

Com a crescente popularidade dos dados tidy, a maioria das fungoes off-the-shelf espera que seus dados
de entrada estejam no formato tidy. Esse formato é caracterizado pela organizacao dos dados em uma
estrutura tabular, onde cada observacao corresponde a uma linha e cada varidvel da observacao ocupa
uma coluna (Figura . Diante desse contexto, muitos usuarios ainda optam por realizar o pré-

processamento dos dados, convertendo-os para o formato “tidy” usando linguagens de programacao
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de propdsito geral ou ferramentas de processamento de texto UNIX, como o sed ou o awk.

A—- O OO0 O

variables observations value:

]

Figura 6.3: Dados no formato tidy. (Fonte: [96]

Contudo, tanto R quanto Python dispdem funcgoes e bibliotecas dedicadas que facilitam a reorga-
nizacao eficiente dos dados para o formato tabular, onde os valores de uma varidvel das observacgoes
sao consolidados em uma Unica coluna. Isso facilita o processamento desses dados pela maioria das
bibliotecas em R, como dplyr e ggplot2, e em Python, como pandas e altair. Para organizar os dados
no formato tidy, é crucial entender a semantica dos dados e distinguir as observagoes e as varidveis
associadas a cada observacgao.

Em R, as bibliotecas tidyr e dplyr s@o especialmente reconhecidas por disponibilizarem ferramentas
eficazes para a manipulacao de dados em R. A biblioteca tidyr se concentra na organizacao e reestru-
turacdo de dados, facilitando a transformacio de conjuntos de dados para o formato tabular. A dplyr,
por sua vez, oferece uma variedade de funcGes para realizar operacoes de manipulacao de dados de
maneira eficiente.

Entre as fungdes do pacote tidyr, destacam-se gather(), spread(), separate() e unite() (conforme
abordado no Capitulo 9 de [96]). A funcao gather() combina varias colunas em uma unica, criando
duas novas colunas: uma para armazenar os nomes originais das colunas (agora representadas como
linhas) e outra para armazenar os valores correspondentes (consulte a Figura . Por outro lado,
a fungao spread() distribui os valores de uma coluna em vérias colunas, usando os valores de outra
coluna como cabegalhos (consulte a Figura [6.4b). Normalmente, gather() transforma tabelas amplas
(ou "wide”), onde as varidveis sdo representadas por colunas, em tabelas mais estreitas e longas (ou
"long”), onde as varidveis e seus valores correspondentes sao organizados em duas colunas distintas.
Enquanto isso, a funcao spread() realiza o oposto, convertendo tabelas longas em tabelas mais curtas
e largas.

Segue-se um trecho de cédigo que transforma dados organizados em tabelas untidy, dados_mat e

dados_port, em dados tidy:

#Carregar bibliotecas
library(dplyr)
library(tidyr)

# Criando dados frame, contendo vetores de notas por ano
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T TR
Afghanistan 1999 745 ——rer e

Afghanistan 2000 2666%___‘—_3-7: 80488
Brazil 1999 377374'—’—0;#-—- 12258 213766
Brazil 2000 80488 /

China 1999 212258

China 2000 213766 table4

(a) gather()

ooy yar ey e | country|year | cases
Afghanistan 1999 19987071
Afghanistan 1999 population 19987071 20595360
Afghanistan 2000 cases 2666 L 172006362
Afghanistan 2000 population 20595360 s=F2 174504898
Brazil 1999 cases 37737 21 1272915272
Brazil 1999 population 172006362 21 1280428583
Brazil 2000 cases 80488
Brazil 2000 population 174504898
China 1999 cases 212258
China 1999 population 1272915272
China 2000 cases 213766
China 2000 population 1280428583
table2

(b) spread()

Figura 6.4: Reestruturagao de linhas e colunas, tal que as linhas e as colunas sejam, repectivamente,
observagoes e caracteristicas: (a) agrupamento de valores em diferentes colunas, resultando em duas
colunas distintas, uma para as chaves e outra para os valores, (b) dispersao dos valores de uma coluna
para diversas colunas, onde cada coluna representa um valor de chave da coluna “key” de chaves.

(Fonte: [96])

dados_mat <- data.frame(
ID = c(1, 2, 3),

Sexo = C("M", an’ "M"),

72020’ = c(90, 80, 70),
72022’ = c(75, 80, 60),
72023’ = c(65, 95, 85)

dados_port <- data.frame(
ID = c(1, 2, 3),

Sexo = C("M“, IIFII’ ||Mll)’
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’2021°

72022’

72023’

c(70, 50, 75),
c(55, 75, 85),
c(50, 80, 85)

# Convertendo para o formato tidy usando duas alternativas equivalentes

dados_mat_tidy <- dados_mat %>%

gather (key="Ano", value="Mat", -ID, -Sexo) #mantenha as colunas ID e Sexo

dados_port_tidy <- dados_port %>%

gather (key="Ano", value="Port", 3:5) #junte os valores das colunas 3 e 5

As funcoes separate() e unite(), por sua vez, sdo Uteis para manipular varidveis categdricas ou texto,
permitindo compactar diferentes valores numa tnica coluna ou separar um valor em varias colunas.

Mais especificamente, separate() divide os valores de uma unica coluna em multiplas colunas (Figura

e unite() combina os valores de vérias colunas em uma tnica coluna (Figura [6.5b]

Brazil
Brazil
China
China

Afghanistan 1999 745 / 19987071
Afghanistan 2000 2666 / 20595360

1999 37737 /172006362
2000  B0488 / 174504898
1999 212258 / 1272915272
2000 213766 /1280428583

table3

Afghanistan 1999 745 19987071
Afghanistan 2000 2666 20595360

Brazil 1999 37737 172006362
Brazil 2000 80488 174504898
China 1999 212258 1272915272
China 2000 213766 1280428583

(a) separate()

country century year

Figura 6.5: Recodificagdo dos valores de varidveis: (a) separagdo de um valor numa coluna em dife-
rentes partes, cada uma das quais é alocada a uma coluna, (b) jungao de partes de um valor alocadas

Afghanistan 1999 745 /19987071 Afghanistan 19 99 745 / 19987071
Afghanistan 2000 2666 / 20505360 Afghanistan 20 0 2666 / 20595360
Brazil 1999 37737 / 172006362 Brazil 19 99 37737 [ 172006362
Brazil 2000 80488 / 174504808 Brazil 20 ['] 80488 / 174504898
China 1999 212258 /1272915272 China 19 99 212258 /1272915272
China 2000 213766 /1280428583 China 20 0 213766 / 1280428583
table6
(b) unite()

em diferentes colunas num tnico valor alocado numa tnica coluna. (Fonte: [96])
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O seguinte trecho de c6digos em R ilustra o uso da funcao separate() para separar o valor de data

de aniversdrio numa coluna “Data” em trés colunas, “Dia”, “Mes” e “Ano”:

dados_aniv <- data.frame(
ID = c(1, 2, 3),

Sexo = C(HMII’ IIFH, "M"),

Data = c("20/03/2002","30/07/2001","156/11/2001") #tokens da data separados por /

dados_aniv_discr <- dados_aniv %>Y%

separate (Data, into=c("Dia","Mes","Ano"), sep="/")

Em Python, as bibliotecas pandas, altair e numpy sdo amplamente utilizadas para reformatar os
dados no formato tidy (Capitulo 12 em [35]). A fungao melt do pandas é equivalente a fungao gather()
do tidyr em R, enquanto a funcao pivot() tem fungao andloga ao spread(). Por exemplo, a seguinte
sequéncia de instrucoes em Python cuja tabela tidy py_dados_mat_tidy gerada é equivalente a tabela

dados_mat_tidy gerada pelos cédigos em R:

# Exemplo de uso do pandas em Python

import pandas as pd

# Criando um DataFrame

py_dados_mat = pd.DataFrame({
’ID’: [1, 2, 31,
’Sexo’: [’M’, ’F’, °M’],
72020’ : [90, 80,70],
’2022’: [75, 80, 60],
’2023’: [65, 95, 85]

D

py_dados_port = pd.DataFrame ({
’ID’: [1, 2, 31,
’Sexo’: [’M’, ’F’, 'M’],
’2021°: [70, 50, 50],
72022’ [55, 75, 85],
’2023°: [60, 80, 85]

D
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# Convertendo-o para o formato tidy

py_dados_mat_tidy = py_dados_mat.melt(id_vars=[’ID’, ’Sexo’], var_name=’Ano’,
value_name=’Mat’)

py_dados_port_tidy = py_dados_port.melt(id_vars=[’ID’, ’Sexo’], var_name=’Ano’,

value_name=’Port’)

As fungbes equivalentes ao separate() e unite() no pacote pandas sao, respectivamente, split() e
join(). O trecho a seguir demonstra o uso do split() para dividir a coluna “Data” em trés colunas:
“Dia”, “Més” e “Ano”, semelhante a tabela dados_aniv_discr gerada com o cédigo R. Vale notar que
em Python sao utilizadas, de fato, duas fungoes: split() para dividir uma coluna em trés e concat()

para unir as novas colunas a tabela, apds remover a coluna original “Data”.

py_dados_aniv = pd.DataFrame ({

’ID’: [1, 2, 3],

’Sexo’: [’M’, ’F’, "M’],

’Data’: ["20/03/2002","30/07/2001","15/11/2001"] #tokens da data separados por /
b

new_columns = (py_dados_aniv.
Data.str.split("/", expand = True).
rename (columns = {0: "Dia", 1: "Mes", 2: "Ano"})

)

py_dados_aniv_discr = pd.concat([py_dados_aniv.drop(columns = ’Data’), new_columns], axis=1)

6.2.3 Integracao de Dados

A andlise de dados frequentemente exige a integragao de dados, ou seja, a fusd@o de informacgoes
provenientes de multiplos repositérios de dados (Segao 2.4.3 em [30]). A heterogeneidade semantica
e a estrutura dos dados apresentam grandes desafios na integracao de dados. Problemas, como iden-
tificacdo de entidades, redundancia em valores associados a um atributo, duplicacdo de registros de
dados, e dados conflitantes, constituem desafios para integragdo. Uma integracao cuidadosa pode
contribuir para reduzir redundancias e evitar inconsisténcias no conjunto de dados resultante, apri-
morando a precisao e a velocidade do subsequente processo de andlise de dados.

O problema de identificagao de entidades (entity identification problem, em inglés) se refere ao
desafio de associar entidades equivalentes de diferentes fontes de dados heterogéneos. Cada fonte tem

0 seu proprio esquema de dados e identificadores tnicos para um propédsito especifico. Ao integrar
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essas fontes distintas para formar uma visao abrangente dos dados, podem surgir dificuldades na
determinagao de quais entidades em uma fonte de dados correspondem as mesmas entidades em outra
fonte, especialmente quando seus identificadores e esquemas sao diferentes. Considere, por exemplo, a
integracao de diversos exames, imagioldgicos, laboratorias e neuropsicolégicos, de um paciente para a
tomada de decisoes sobre o tratamento mais eficaz. Resolver o problema de identificacao de entidades
envolve o uso de metadados que revelam as propriedades dos esquemas a serem fundidos.

A redundancia, caracterizada pela repetigdo desnecessdria de informagbes em um conjunto de
dados, é outra questao importante na integracao de dados. Um atributo num esquema pode ser, por
exemplo, “derivado” de outro atributo ou conjunto de atributos de um outro esquema. Inconsisténcias
na nomenclatura de atributos ou dimensoes também podem causar redundancias no resultado. Cabe
lembrar aqui aque a remocao de dados redundantes é uma pratica comum no armazenamento dos
dados, incluindo no projeto de banco de dados, para otimizar a eficiéncia e manter a consisténcia
dos dados. O procedimento de eliminacao de dados redundantes em bancos de dados relacionais é
denominado normalizagdo. A normalizagao (dos dados relacionais) consiste em identificar e remover
dependéncias funcionais entre as colunas de uma tabela, resultando na criagdo de tabelas menores ou
longas interconectadas por meio de chaves estrangeiras para otimizar o armazenamento.

Um outro problema envolvido na integracao de dados surge quando os valores dos atributos para
a mesma entidade do mundo real diferem entre diferentes fontes. Essa disparidade pode ser atribuida
a diferencas na representagao, escala ou codificacao adotadas por cada fonte. Tal divergéncia pode
resultar em inconsisténcias nos dados, introduzindo divergéncias ou conflitos nos atributos associados
a mesma entidade.

No contexto da analise de dados relacionais, onde os dados ja estdao no formato tabular normali-
zado apds a importacao de arquivos ou bancos de dados, é crucial notar que muitas fungoes analiticas e
ferramentas de manipulagao de dados operam de maneira mais eficaz em tabelas largas. Essas tabelas,
que contém todas as caracteristicas/varidveis informativas organizadas em colunas, sao preferidas em
analises estatisticas devido a sua conveniéncia computacional, mesmo que essa abordagem possa intro-
duzir alguma redundancia. A preferéncia por tabelas largas simplifica o problema de integracao,
reduzindo-o & tarefa de juntar tabelas menores em uma tnica tabela que contenha todas as variaveis
essenciais para uma andlise eficiente. Essa integracao facilita a deteccdo de dados correlacionados
por meio de testes de correlagao, a identificagao de duplicatas de observagoes por meio da contagem
das observagoes em uma tabela consolidada e a padronizacao na representagao dos valores, definindo
claramente os tipos de valores utilizados.

Essencialmente, existem duas classes de jungoes de tabelas (Capitulo 10 em [96]): as juncgoes
baseadas na combinagao das varidveis das observagdes (mutating joins, em inglés), onde as tabelas
sao mescladas com base em uma variavel especifica compartilhada, e as jungoes baseadas na filtra-

gem das observagoes de uma tabela m relagao as observagoes contidas na segunda tabela (filter join,
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em inglés). Cabe observar que as técnicas de integracdo muitas vezes se restringem a manipulagoes
sintaticas, concentrando-se nos nomes das varidveis (colunas) e na comparagao sintdtica dos valores
dessas varidveis (linhas). Tabelas provenientes de fontes diversas podem apresentar desafios, como
ter colunas com nomes distintos, mas contetido equivalente, ou colunas com valores semelhantes ou
“derivados”, mas nao idénticos. Para superar essas disparidades, sao necessarios ajustes prévios nas
tabelas individuais, como a renomeagao de colunas ou a adicao de colunas auxiliares.

Traduzindo para linguagem matematica, as tabelas podem ser abstraidas em conjuntos de dados
e os diferentes tipos de juncao em diferentes tipos de operagoes de conjunto. Os elementos das
jungoes baseadas na combinacao das varidveis das observagoes sao as varidveis/caracteristicas de uma
unidade observacional (colunas das tabelas), enquanto os elementos das jungoes baseadas em filtragem
das observagoes sao as observacoes de uma populacdo (linhas das tabelas).

Dentre as jungoes baseadas na combinacao das variaveis das observagoes de duas tabelas A e

B, destacam-se

“AN B” (inner join, em inglés): a nova tabela contém as observagoes das duas tabelas,

cujos valores das varidveis especificadas estao contidos nas observacoes de ambas as
tabelas (Figura [6.6a)).

“AUB” (full join, em inglés): a nova tabela contém as observacoes das duas tabelas,

cujos valores das varidaveis especificadas estao contidos nas observacoes da tabela A
ou da tabela B (Figura [6.6D]).

“(A—=B)U(ANB)” (left join, em inglés): a nova tabela contém as observagoes das duas
tabelas, cujos valores das varidveis especificadas estao contidos na tabela A (Figura

G.6h).

“(B—A)U(ANB)” (right join, em inglés): a nova tabela contém as observagdes das

duas tabelas cujos valores das varidveis especificadas estao contidos nas observagoes

da tabela B (Figura [6.6D).

E das jungoes baseadas em filtragem das observagoes em A em relacao aos valores das variaveis

especificadas na tabela B, distinguem-se

filtragem por inclusao (semi-join, em inglés): a nova tabela contém as variaveis de A e
contém todas as observagoes em A que tem os mesmos valores em B para as varidveis

especificadas (Figura |6.7a)).

filtragem por exclusao (anti-join, em inglés): a nova tabela contém as varidveis de A e
contém as observagoes em A que nao tem os mesmos valores em B para as varidveis

especificadas (Figura [6.7D]).
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Figura 6.6: Integragoes baseadas na juncao das varidveis das duas tabelas: (a) a nova tabela contém
apenas as observagoes que possuem os mesmos valores em ambas as tabelas para as variaveis especifi-
cadas, e (b) a nova tabela inclui as observagoes que tém valores em pelo menos uma das tabelas para

as varidveis especificadas. (Fonte: [96])
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Figura 6.7: Integracoes baseadas em filtragem das observacoes na tabela A em relagao aos valores das
variaveis especificadas na tabela B: (a) a nova tabela contém apenas as observagoes que possuem 0s
mesmos valores que a tabela B para as varidveis especificadas, e (b) a nova tabela exclui as observagoes
que tém os mesmos valores que a tabela B para as varidveis especificadas. (Fonte: [96])

A escolha entre esses métodos depende da estrutura dos dados e dos objetivos analiticos, sendo

essencial compreender as relagoes entre as tabelas para garantir uma integracao adequada e evitar
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redundancias ou perda de informacoes.
As seguintes instrugoes, em R, ilustram as diferentes agdes de integracao sobre as tabelas da-

dos_port_tidy e dados_mat_tidy geradas na Secao considerando as varidveis “ID”, “Sexo” e “Ano”:

dados_notas_inner <- inner_join (dados_port_tidy, dados_mat_tidy,
c=("ID","Sexo","Ano")

dados_notas_full <- full_join (dados_port_tidy, dados_mat_tidy,
c=("ID","Sexo","Ano")

dados_notas_left <- left_join (dados_port_tidy, dados_mat_tidy,
c=("ID","Sexo","Ano")

dados_notas_right <- right_join (dados_port_tidy, dados_mat_tidy,
c=("ID","Sexo","Ano")

dados_notas_semi <- semi_join (dados_port_tidy, dados_mat_tidy,
c=("ID","Sexo","Ano")

dados_notas_anti <- anti_join (dados_port_tidy, dados_mat_tidy,

C=("ID" s "Sexo" s "Al'lO")

Em Python, o método merge() do pacote pandas trata todas as jungdes baseadas na combinagao
das varidveis. O tipo de jungao é diferenciado pelo valor atribuido ao argumento how do método

(Tabela 7.1 em [95]):

py_dados_notas_inner = py_dados_port_tidy.merge (py_dados_mat_tidy,
on=["ID","Sexo","Ano"] ,how=’inner’)

py_dados_notas_full = py_dados_port_tidy.merge (py_dados_mat_tidy,
on=["ID","Sexo","Ano"] ,how=’outer’)

py_dados_notas_left = py_dados_port_tidy.merge (py_dados_mat_tidy,
on=["ID","Sexo0","Ano"] ,how="1eft’)

py_dados_notas_right = py_dados_port_tidy.merge (py_dados_mat_tidy,

on=["ID","Sexo","Ano"] ,how="right’)

O pacote numpy dispoe a fungao concat() que empilha DataFrames verticalmente (ao longo das linhas,
axis=0) ou horizontalmente ao longo das colunas, axis=1), como mostra a Tabela 7.2 em [95].

Nao ha fungdes correspondentes a semi_join() and anti_join() em Python. Pode-se, porém, usar
as funcgoes do pacote pandas e numpy para implementa-las. Aplicando o procecimento abaixo so-
bre as tabelas py_dados_port_tidy e py_dados_port_tidy, chega-se as mesmas tabelas dados_notas_semi e

dados_notas_anti computadas em R:

py_dados_notas_full = py_dados_port_tidy.merge (

py_dados_mat_tidy, how=’outer’, indicator=True)
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# combina as duas tabelas por full_join
py_dados_notas_semi=py_dados_notas_full[
(py_dados_notas_full._merge=="both’)] [ #inclui linhas que tem valores comuns
list(py_dados_port_tidy.columns)] # seleciona as linhas que tem em py_dados_port_tidy
py_dados_notas_anti=py_dados_notas_fulll[
(py_dados_notas_full._merge==’left_only’)] [ #inclui linhas que so tem em A

list(py_dados_port_tidy.columns)] # seleciona as linhas que tem em py_dados_port_tidy

Caso seja necessario renomear as colunas, pode-se usar o comndo rename do pacote dplyr em R
(Capitulo 3 em [96]), como a seguinte instrugao que renomeia a coluna “Mat” por “Matemédtica” da

tabela dados_mat_tidy:

rename (dados_mat_tidy, Matemdtica = Mat)

Em Python, uma instrucao equivalente a renomeacgao de colunas é (Secao 5.4 em [35]):
py_dados_mat_tidy.rename (columns={’Mat’:’Matematica’})

Para adicionar colunas, usa-se tipicamente a fun¢do mutate em R (Capitulo 3 em [96]) e a funcao
assign em Python (Segao 5.5 em [35]). O seguinte c6digo em R ilustra a adi¢ao da coluna “Media” na

tabela dados_notas_full

mutate(dados_notas_full,

Media = (Por + Mat)/2)
Um resultado equivalente pode ser obtido em Python usando a funcao assign:

py_dados_notas_full.assign (

Media = lambda x:(x.Port+x.Mat)/2

Uma abordagem alternativa em Python é criar e atribuir valores a uma coluna chamada “Media”,
que ainda nao existe no py_dados_notas_full. Isso pode ser feito calculando a média dos valores das

colunas “Port” e “Mat” em cada observacao e atribuindo o resultado a nova coluna “Media”:

py_dados_notas_full["Media"]=(py_dados_notas_full["Port"]+py_dados_notas_full["Mat"])/2

6.3 Transformacao de Dados

Na transformacao de dados, os dados tabulares sao modificados ou consolidados em formas apropriadas
para a sua andlise [30]. Através de uma transformagao de dados adequada, o processo de andlise de

dados visual pode ser mais eficiente, e os padroes encontrados podem ser mais faceis de compreender.
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Diversas estratégias para transformacao de dados foram desenvolvidas. Nesta secao abordaremos as
seguintes técnicas de transformacoes mais populares, a filtragem de dados, a reorganizacao de dados, a
normalizacao de valores de dados, a reducao de dados e a reducao de dimensao dos dados. A filtragem
de dados (Segao extrai um subconjunto de observagoes que atendem a determinadas condicoes,
enquanto a reorganizagao (Segao reordena as observagoes, para necessidades especificas da
andlise. A normalizagao de valores de dados (Secao , diferente da normalizacdo de dados
relacionais (Segao , consiste em escalar os valores dos atributos para se situarem dentro de
uma faixa menor, como [—1,0;1,0] ou [0,0;1,0]. A redugao de dados (Secao , por sua vez,
transformam os dados de entrada em uma representacao reduzida, muito menor em volume, mas que
mantém de perto a integridade dos dados originais. A redugao de dimensionalidade (Segao
consistem em reduzir a quantidade de varidveis aleatérias ou atributos ou caracteristicas de interesse,

removendo aqueles que sao irrelevantes ou redundantes.

6.3.1 Filtragem

A Secao abordou a limpeza de dados, destacando a importancia das agoes imediatas realizadas
logo apds a importacao dos dados. Essas agoes tém como objetivo lidar com desafios como valores
ausentes, erros de digitacdo, inconsisténcias e outras imperfei¢oes presentes nos dados brutos. Por
outro lado, a filtragem de dados é uma etapa subsequente que ocorre apds a integragao de dados
ou em estagios especificos do processo de andlise. Essa fase envolve a selecao de observacoes com
base em critérios especificos, como valores em determinadas colunas, intervalos de datas ou qualquer
condicao relevante para simplificar o processo de interpretacao, tornando as andlises mais claras e
eficazes. Dentre os diversos cendrios possiveis para filtragem, dois se destacam por sua frequéncia:
a filtragem de duplicatas e a filtragem condicional de observacoes. Além disso, é comum também a
aplicagao de filtros para selecionar varidveis especificas das observacoes.

A filtragem de duplicatas é uma pratica fundamental para assegurar a integridade dos dados,
removendo observagoes repetidas que podem comprometer a precisao das andlises. Observacoes
duplicads podem surgir de varias fontes, como erros de coleta, integracdo de conjuntos de dados
ou problemas nos processos de entrada. A identificacao e remocao dessas duplicatas garantem que
cada observacao seja uinica, evitando distorgoes nos resultados e proporcionando uma base sélida para
andlises confidveis.

A filtragem condicional de observagoes permite selecionar especificamente as observacoes
(linhas) e varidveis (colunas) que atendem a critérios predefinidos. Esses critérios podem envolver
nomes das varidveis, valores especificos em uma ou mais colunas, intervalos de tempo ou qualquer
condigao relevante para o contexto da analise. Essa abordagem permite focar nas observagoes ou nas
varidveis mais pertinentes para o objetivo da investigacao, eliminando ruidos e otimizando a eficiéncia

da analise.
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Em R, além da fungao distinct() do pacote dplyr para filtragem de linhas duplicatas, existem trés

funcoes bésicas relacionadas com a filtragem de dados (Capitulo 3 em [96]):

duplicated() que retorna um vetor légico indicando se cada elemento em um vetor ou uma
coluna de um data frame é duplicado. Se o valor é TRUE, isso significa que o elemento

é duplicado; se é FALSE, o elemento é tnico até aquele ponto no vetor/na coluna.

filter() que seleciona subconjuntos especificos de linhas com base em condigoes 16gicas

predefinidas

select() que seleciona subconjuntos especificos de colunas com base nos nomes predefini-

dos.
Dada uma tabela com duplicatas:

dados_duplicados <- data.frame(

ka

rep(c(’um’, ’dois’), times = c(3, 4)),

kb c(1, 1, 2, 3, 3, 4, 4)

Podemos remover as observagoes duplicadas com a fungao unique()

library(dplyr)
dados_sem_duplicatas <- distinct (dados_duplicados)

# Retorna um vetor ou uma matriz com os elementos tUnicos de kb.
ou com uso das 3 fungoes basicas de R duplicated (), filter() e selected():

variaveis_originais <- colnames(dados_duplicados)

#salvar os nomes das colunas antes de adicionar "duplicado"
dados_duplicados$duplicado <- duplicated(dados$kb)

# adicione uma nova coluna duplicado do tipo booleano
dados_duplicados_filtrados <- dados_duplicados %>%

filter (duplicado == FALSE) %>%

# seleciona as linhas que satisfaz duplicado==FALSE

select (all_of(variaveis_originais))

# seleciona as colunas em variaveis_originais

Em Python, uma fungao equivalente a distinct() é a funcao drop_duplicates() do pacote pandas que
faz descarte direto de todas as linhas duplicadas (Capitulo 7 em [95]), como demonstra o seguinte

bloco de instrugoes:
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import pandas as pd

py_dados_duplicados = pd.DataFrame({’ka’: [’um’] * 3 + [’dois’] * 4,
kb’ [1, 1, 2, 3, 3, 4, 41}

py_dados_duplicados_filtrados = py_dados_duplicados.drop_duplicates(’kb’)

O seguinte trecho de c6digo demonstra que o efeito da fungao drop_duplicates() pode ser alcancado
com o uso da fungao query() para a selecao condicional de linhas, baseada em expressoes booleanas
(consulte a Secao 5.2 em [35]), e da fungao filter() para a selecao de colunas (caracteristicas) com base

em seus rotulos. Ambas as funcgoes sdo métodos disponiveis no pacote pandas.

import pandas as pd

py_dados_duplicados = pd.DataFrame({’ka’: [’um’] * 3 + [’dois’] * 4,

’kb’: [1, 1, 2, 3, 3, 4, 41}
#salvar os nomes das colunas antes de adicionar "duplicado"
variaveis_originais = dados_duplicados.columns.tolist()
#inserir a coluna duplicated
py_dados_duplicados["duplicated"]=py_dados_duplicados.duplicated(’kb’)
#selecionar linhas pela condigdo duplicated==False
#e sobre o resultado selecionar apenas as colunas listadas em variaveis originais
dados_duplicados_filtrados = py_dados_duplicados \
.query (’duplicated == False’) \

.filter (variaveis_originais)

Enquanto filter() e loc() sao utilizados para selecionar, respectivamente, linhas e colunas com
base em critérios especificos, a funcao drop() em pandas é utilizada para remover linhas ou colunas
especificas de um data frame com base em rétulos ou indices (Segao 5.4 em [35]). A selegao das colunas
que pertencem apenas a tabela original py_dados_duplicados na ultima linha do cddigo acima equivale
ao descarte da coluna auxiliar duplicated, que foi adicionada para facilitar a remocgao das duplicatas.
Esse procedimento pode ser implementado com o uso de drop(), conforme ilustrado no seguinte trecho

de codigo:

dados_duplicados_filtrados = py_dados_duplicados \
.query (’duplicated == False’) \

.drop (columns=[’duplicated’])
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6.3.2 Reorganizacao de Dados

A ordenacgao dos dados facilita a interpretacdo visual de padrdes, tendéncias ou comportamentos
atipicos, tornando-os mais evidentes. Visualizacoes de dados, como graficos de linha ou séries tem-
porais, podem se beneficiar significativamente de uma ordenacao adequada. Além disso, a ordenacao
pode realgar tendéncias temporais e sequéncias légicas nos dados, contribuindo para uma com-
preensao mais clara. Em anélises estatisticas, especialmente em técnicas como a regressao, a ordenagao
pode ajudar a identificar relagoes lineares entre variaveis independentes e dependentes. A orga-
nizagao dos dados também pode ser 1til na detecgao de valores extremos (em inglés, outliers), que
podem se destacar mais quando os dados estao dispostos em ordem. Se a intengdo é segmentar os
dados em grupos com base em uma varidvel, a ordenacao pode simplificar esse processo. E, porém,
importante considerar o contexto especifico da andlise e os objetivos da investigacao ao decidir pela
ordenagao, pois em algumas situagoes a ordem original dos dados pode ser mais relevante, enquanto
em outras, a ordenacao proporciona insights adicionais.

R e Python oferecem, respectivamente, a funcao arrange() e sort_values() para simplificar as or-
denagoes em relagdo a um conjunto de varidveis. Por exemplo, para ordenar na ordem crescente em R
(Capitulo 3 em [96]) as observagoes em relagao a nota 'Port’ na tabela dados_notas_full, pode-se usar

a seguinte instrucao:

arrange (dados_notas_full, Port)

Para ordem decrescente, basta explicitar a ordem:
arrange (dados_notas_full, desc(Port))

Para ordenacdes envolvendo mais de uma varidvel, cada varidvel adicional sera usada para desempatar

os valores associados as varidveis anteriores:
arrange (dados_notas_full, desc(Mat),desc(Port))

As instrugoes equivalentes em Python (Secao 5.3 em [35]) sao:

py_dados_notas_full.sort_values (by [’Port’])

py_dados_notas_full.sort_values (by = [’Port’], ascending=False)

py_dados_notas_full.sort_values (by = [’Mat’,’Port’], ascending=False)

Em ambas as linguagens, os valores NA sao sempre colocados no final de cada sequéncia.

6.3.3 Normalizacao de Valores

Para evitar dependéncias na escolha das unidades de medida, é recomendavel normalizar ou padronizar

os dados. A normalizacgao se refere a transformacao dos dados de forma que se ajustem a uma faixa
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menor ou comum, como [—1,0;1,0] ou [0,0;1,0]. Dentre os diversos métodos para normalizagao de

dados, destacam-se os seguintes (conforme abordado na Secao 2.5.1 de Han e Kamber [30]):

Normalizagdo Min-max: Aplica-se uma transformacao linear sobre os dados originais v; € [min4, maz 4]

de um atributo A para os valores v;/ € [new_mina, new_max 4|

V; — MINA . .
Vil = ————————(new_mar o — new_mina) + new_min (6.1)
mazxs — mina

Normalizacao por escore-z: Os valores de um atributo, A, sao normalizados com base na média

(A) e no desvio-padrao (c4) de A. Um valor v; de A é normalizado para v;/ através de

'UZ'—A

vl =

(6.2)
A

Normalizacao por escala decimal: Essa normalizacao movendo a virgula dos valores do atributo

A. O numero de casas decimais movidas, j, depende do valor absoluto méaximo (max(|v;|) de A,

isto é, j deve ser tal que o valor normalizado

satisfaca 0.1 < max(|v;/| < 1, que equivale a

maz(os] _ |0

107 < .
= 10 -

Aplicando logaritmos na base 10 em todos os termos, temos

max(|v;/|
107

—1 < logig(maz(|vs]) — logio(107) < 0

—1 < logo( ) <0

—1 < logio(maz(|vif]) —j <0

logio(maz(|vit|) — 1 < j < logio(mazx(|v]). (6.4)

E importante destacar que nos trés métodos de normalizacao apresentados, é util calcular medidas
resumo, tais como médias, maximos e minimos, conforme detalhado na Secao Além disso, é
valido observar que a normalizacdo pode resultar em alteracoes significativas nos dados originais.
Recomenda-se a preservacao dos parametros de normalizagao, tais como média e desvio padrao (no
caso da normalizagado por escore-z) e os valores minimo e maximo (no caso da normalizacao Min-
max e por escala decimal), para possibilitar a reconstrucao dos dados originais ou a criacao de novas

varidveis para os valores normalizados. Esta pratica é crucial, uma vez que as técnicas de normalizacao
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continuam a evoluir, e os dados normalizados pelas técnicas atuais podem nao ser tao eficazes em
futuras analises.

Para ilustrar, vamos normalizar as notas na coluna 'Mat’ de dados_notas_full pelas 3 técnicas em
R. As primeiras duas equagoes usam os valores, minimo, maximo, média e desvio padrao, computéaveis

pela funcao summarize do pacote dplyr:

resMat <- summarize (dados_notas_full,
min = min(Mat, na.rm=TRUE),
max = max(Mat, na.rm=TRUE),
media = mean(Mat, na.rm=TRUE),

std = sd(Mat, na.rm=TRUE))

Note o0 uso do argumento na.rm em R. Esse argumento pode ser encontrado em muitas funcoes
estatisticas em R. E um argumento l6gico (booleano) que especifica se os valores ausentes devem ser
removidos antes do calculo. Se na.rm for definido como TRUE, os valores ausentes serao removidos;
se for definido como FALSE (o padrao), os valores ausentes resultarao em NA. Em Python, as fungoes
da biblioteca pandas sao projetadas para lidar com valores NA de maneira especifica, e muitas delas
incluem o argumento skipna, que é por padrao definido como True, ignorando automaticamente os
valores NA.

Segue-se a implementagao em R da Eq.

calcular_j <- function(x) {
j_min <- loglO(x) - 1
j_max <- logl0(x)

return(c(j_min, j_max))

Para preservar a coluna original “Mat”, trés novas colunas “N17, “N2” e “N3” sao criadas no

seguinte bloco de instrugoes que implementa o computo dos valores normalizados definidos, respecti-

vamente, pelas Eqgs. e

dados_notas_full_n<-copy(dados_notas_full) #fazer uma copia independente
j_intervalo <- calcular_j(resMat$max) #computar o intervalo de j
j <- round(j_intervalo[2],digits=0) #arredondar para um valor inteiro

mutate (dados_notas_full_n,

N1 = ((Mat-resMat$min)/(resMat$max-resMat$min))*(1.0-0), #normalizagdo 1
N2 = (Mat-resMat$media)/resMat$std, #normalizagdo 2
N3 = Mat/107j #normalizagdo 3
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Caso queira substituir os valores da coluna “Mat” por valores normalizados calculados pela Eq.

basta usar a seguinte instrugao:
mutate(dados_nots_full_n, ’Mat’ = ifelse(’Mat’ == Mat, Mat/107j, ’Mat’))

Em Python, a Eq. ¢ implementada com o seguinte bloco de instrugoes usando a funcao logl0

do pacote math

import math

def calcular_j(x):

j_min = math.loglO(x) - 1

j_max = math.logl0(x)

return j_min, j_max

e a criagdo de novas colunas com os valores normalizados em Python pode ser implementada com o

seguinte bloco de codigos:

py_resMat = py_dados_notas_full.agg (

{’Mat’:[’min’,’max’,’mean’,’std’]}) #sumariza variavel Mat em min, max, mean e std
)
py_dados_notas_full_n=py_dados_notas_full.copy() #fazer uma copia independente
py_dados_notas_full_n["N1"]=((py_dados_notas_full_n[’Mat’]-py_resMat.loc[’min’,’Mat’])/(py_res
py_dados_notas_full_n["N2"]=(py_dados_notas_full_n[’Mat’]-py_resMat.loc[’mean’,’Mat’])/py_resM

py_dados_notas_full _n["N3"]=py_dados_notas_full _n[’Mat’]/int (10%*j)

Em Python, a substituicao dos valores da coluna “Mat” por valores normalizados calculados pela

Eq. pode ser feita pela seguinte linha de atribuicao:

py_dados_notas_full_n[’Mat’] = py_dados_notas_full n[’Mat’]/(10%*j)

6.3.4 Reducao de Observacoes

A reducao do volume de observagoes é uma estratégia essencial para lidar com grandes conjuntos de
dados sem sacrificar a riqueza da informagao. No entanto, ao empregar técnicas como discretizagao
e amostragem, os praticantes de andlise de dados podem enfrentar desafios ao tentar preservar a
integridade essencial dos dados durante o processo de redugao. As estratégias desenvolvidas visam
aprimorar a eficiéncia computacional e facilitar andlises subsequentes, sem comprometer a qualidade
da informagao contida nos conjuntos de dados.

Uma técnica comum para realizar a redugao de observacoes é a discretizagao, que transforma
variaveis continuas em intervalos discretos (Segao 2.5.2 em [31]). As técnicas de discretiza¢ao podem

ser classificadas de acordo com como realizam a divisao, se utilizam informagoes de classe ou em
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qual diregao procedem (isto é, de cima para baixo versus de baixo para cima). Se o processo de
discretizacao utiliza informagoes de classe, entao dizemos que é uma discretizagao supervisionada.
Caso contrario, é uma discretizacao nao-supervisionada. Se o processo comeca encontrando
primeiro um ou alguns pontos, denominados pontos de divisao ou pontos de corte, para dividir
toda a faixa do atributo e depois repete isso recursivamente nos intervalos resultantes, é chamado de
discretizacao de cima para baixo ou divisao. Isso contrasta com a discretizacao de baixo
para cima ou fusao, que comeca considerando todos os valores continuos como pontos de divisao
potenciais, remove alguns mesclando valores vizinhos para formar intervalos e, em seguida, aplica
recursivamente esse processo aos intervalos resultantes.

Dentre as técnicas bésicas de discretizagao, destacam-se a discretizacao por intervaloes (binning),
andlise de histograma, analise de cluster, analise de arvore de decisdo e analise de correlacao. A
discretizagao por andlise de cluster, analise de drvore de decisao e analise de correlacao podem ser
consideradas mais orientadas a supervisao, uma vez que essas abordagens levam em conta a estrutura
de classe dos dados. A andlise de cluster agrupa os dados com base em semelhangas (Secao ,
enquanto a analise de arvore de decisao pode usar a classe como critério para dividir os dados
em subgrupos. Embora a andlise de correlagao (Segao nao seja diretamente uma técnica de
discretizacao, ela pode ser utilizada para identificar relacoes entre variaveis, o que pode ser relevante
para a discretizacao, dependendo do contexto. As trés técnicas demandam um conhecimento profundo
dos dados e envolvem maiores interacoes com os analistas de dados. Os especialistas desempenham um
papel fundamental na tomada de decisoes sobre qual técnica aplicar, com base em seus conhecimentos,
experiéncias e intuicbes. Assim, o suporte computacional se limita a fornecer uma variedade de
ferramentas para clusterizagao, construcao de arvores de decisao e correlagao, deixando a escolha da
abordagem nas maos dos especialistas.

A discretizacao por intervalos (binning) e a discretizacdo por andlise de histograma (Segao
sao geralmente consideradas técnicas nao-supervisionadas, pois nao dependem diretamente das
informacoes de classe dos dados. O binning divide o intervalo continuo dos dados em intervalos
discretos ou bins com base nos valores observados, sem considerar explicitamente as classes a que
pertencem. A andlise de histograma, por sua vez, pode ser considerada uma forma de binning,
pois envolve a contagem de ocorréncias dentro de intervalos. Ela difere do binning em apresentacoes.
O resultado do binning é uma representacao tabular dos intervalos e da frequéncia com que os dados
caem em cada intervalo, enquanto o histograma proporciona uma visualizagao da distribuicao dos
dados resultante do binning, destacando esta distribuicdo de uma maneira mais intuitiva.

Em técnicas nao-supervisionadas, a divisao do intervalo continuo dos dados em intervalos discretos
pode ser pela técnica de largura igual (em inglés, equal-width), em que a largura de cada intervalo
é uniforme, ou pela a técnica de frequéncia igual (em inglés, equal-frequency, em que os intervalos

sao criados de forma que o nimero de amostras em cada intervalo seja aproximadamente constante.
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E, em seguida, substitui-se cada valor do intervalo discreto pela média, conhecida por suavizagao
por médias de intervalos, ou mediana do intervalo, conhecida por suavizagao por medianas de
intervalo.

Outra abordagem para reduzir o volume de dados é a amostragem (Secao 2.5.4 em [31]), que
envolve a selecao de um subconjunto representativo dos dados. E uma estratégia eficaz para reduzir o
volume de N observagoes, especialmente quando lidamos com grandes conjuntos de dados e o proces-
samento de todo o conjunto é impraticavel. O custo de obter uma amostra é proporcional ao tamanho
da amostra n, em oposicao a N. Portanto, a complexidade da amostragem é potencialmente sublinear
em relacao ao tamanho dos dados. Outras técnicas de redugdo de dados podem exigir pelo menos
uma passagem completa por N observagoes. Para um tamanho de amostra n fixo, a complexidade
da amostragem aumenta apenas linearmente a medida que a quantidade k de atributos/caracteristica
das observacoes aumenta, enquanto técnicas que usam histogramas, por exemplo, poderiam aumentar
exponencialmente em k. Isso ocorre porque, ao aumentar o k, o espago de caracteristicas se expande
exponencialmente.

Quando aplicada a reducao de dados, a amostragem é predominantemente usada para estimar a
resposta a uma consulta sumarizada. E possivel, usando o Teorema Central do Limite, determinar
um tamanho de amostra suficiente para estimar uma determinada funcao dentro de um grau especi-
ficado de erro. O Teorema Central do Limite é um principio estatistico fundamental. Conforme
detalhado na Secao ele estabelece que, para um grande nimero N de amostras, cada uma de
tamanho n, a distribui¢do das médias dessas amostras (ou de outras estatisticas) tende a se aproximar
de uma distribui¢do normal, independentemente da forma da distribuicdo subjacente dos dados. Isso
permite que os estatisticos utilizem as caracteristicas bem conhecidas da distribuicao normal para re-
alizar inferéncias estatisticas, tais como a estimativa de médias populacionais ou a conducao de testes
de hipéteses, conforme explorado no Capitulo [8] sobre estatistica de inferéncia.

Embora a estatistica de inferéncia é uma abordagem comum para reduzir volumes de dados, pois
permite extrair conclusées sobre uma populacao com base em uma amostra representativa dela, as
estatisticas descritivas também podem ser tuteis na reducao da quantidade de dados. As estatisticas
descritivas resumem e descrevem as caracteristicas essenciais de um conjunto de dados, como média,
mediana, moda, variancia e desvio padrdao. Ao aplicar estatisticas descritivas, é possivel categorizar,
agrupar ou resumir os dados de maneira que fornecam insights significativos sem a necessidade de
examinar todos os dados individualmente.

Tanto R quanto Pyhton oferecem funcoes de categorizacao dos valores numéricos, e agrupamento
e sumarizacao dos valores das observagoes agrupadas. A categorizagao se refere a capacidade de
reduzir dados por meio de operagoes que categorizam valores numéricos, e o agrupamento com su-
marizagao agrega observacoes e realiza operagoes de estatisticas de resumo sobre os valores agrupados

com base em critérios especificos.
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Em R, as fungdes cut()/qcut() s@o utilizadas para criar intervalos e categorizar um conjunto de
valores numéricos em sub-intervalos, com o extremo esquerdo aberto e o extremo direito fechado. Essa
transformagao converte uma varidvel do tipo numérico para o tipo fator (Segao . Além disso, o R
oferece a fungao group_by(), que, em conjunto com a fun¢ao summarize() (Secéo[6.3.3)), permite reduzir
as observagoes de uma tabela, agrupando-as com base em um conjunto predefinido de varidveis, e
calcular estatisticas de resumo para os valores da varidvel de interesse em cada grupo.

O exemplo a seguir ilustra a aplicagao dessas técnicas, categorizando os valores nas colunas 'Mat’
e 'Port’ da tabela dados_notas_full em conceitos e, em seguida, agrupando em estatisticas de resumo

os valores de Port por conceito na nova tabela dados_notas_agrupados:

intervalos <- ¢(0,60,70,80,90,100) #valores numericos

conceitos <- c(“Reprovado","Regular",“Bom",“Gtimo",“Excelente")
#conceitos correspondentes

dados_notas_full$catPort <- cut(dados_notas_full$Port, breaks=intervalos, labels=conceitos)
#numerico->categorico

dados_notas_full$catPort <- cut(dados_notas_full$Port, breaks=intervalos, labels=conceitos)

dados_notas_agrupados <- group_by(dados_notas_full, catPort), #agrupamento por conceito

summarize(dados_notas_agrupados, #de portugués
mediaPort=mean(Port, na.rm=TRUE). #média por conceito
stdPort=sd(Port, na.rm=TRUE) #desvio-padrdo por conceito
)

Segue-se a tradugao do bloco de instrugoes em R para Python. Note que as fungoes cut() e group_by()

correspondem as fungoes cut() e groupby() do pacote pandas em Python.

import pandas as pd

intervalos = [0, 60, 70, 80, 90, 100]
conceitos = ["Reprovado", "Regular", "Bom", "Otimo", "Excelente"]
py_dados_notas_full[’catPort’] = pd.cut(py_dados_notas_full[’Port’], bins=intervalos,

labels=conceitos)

py_dados_notas_full[’catMat’] = pd.cut(py_dados_notas_full[’Mat’], bins=intervalos,

labels=conceitos)

py_dados_notas_agrupados_full = py_dados_notas_full.groupby(’catPort’).agg([’mean’,’std’])
# as estatisticas de resumo sdo calculadas para todos os valores numéricos
py_dados_notas_agrupados = py_dados_notas_agrupados_full[’Port’]

#selecionar apenas os resumos de interesse
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Podemos visualizar a distribuicao dos dados em funcao da variavel numérica Port por um histo-
grama, usando a fungao ggplot() do pacote ggplot2 em R/plotnine em Python como mostra o seguinte

trecho de cédigos:

ggplot (data = dados_notas_full +

geom_histogram (mapping = aes(x=Port), binwidth = 5)

py_dados_notas_full[’Port’] .hist(bins=5) #renderizar histograma de Port

6.3.5 Reducgao de Dimensionalidade

A dimensionalidade de dados se refere a quantidade de atributos, caracteristicas, varidveis ou di-
mensoes que estao presentes em um conjunto de dados. No contexto de dados relacionais, a redugao
de dimensionalidade visa identificar e remover variaveis ou dimensoes irrelevantes, fracamente re-
levantes ou redundantes, para eliminar a complexidade desnecessaria nos dados e permitir que os
analistas se concentrem nos elementos mais significativos (Segao 2.6 em [31]). Essa abordagem ¢ par-
ticularmente valiosa para analistas de dados visuais, pois proporciona uma maneira mais acessivel de
explorar e interpretar padrdes em conjuntos de dados com uma grande quantidade de caracteristicas.
O resultado é a obtencao de insights mais claros e eficazes. No entanto, o desafio surge no tamanho
do espaco de busca, que pode se tornar excessivamente amplo. Para n varidveis, a busca por um
subconjunto 6timo dentre as 2™ possiveis combinacoes pode se tornar proibitivamente demorada.

Entre os métodos de reducao de dimensionalidade, destaca-se a Anélise de Componentes Principais
(PCA, do inglés Principal Component Analysis). O PCA é uma técnica linear que projeta os dados
em um espago de dimensoes reduzidas, preservando a maior parte da variancia original. O processo
consiste em padronizar os dados, aplicando por exemplo a normalizagdo por escore-z (Eq. , e
calcular os autovalores e autovetores da matriz de covaridncia entre as varidveis. Oa autovetores e au-
tovalores representam, respectivamente, as direcoes principais e as variancias ao longo dass respectivas
direcoes. Tipicamente, considera-se que quanto maior a contribuicao de uma direcao, mais informacao
ele retém sobre a distribuicao dos dados originais. Portanto, os primeiros autovetores correspondentes
aos maiores autovalores sao escolhidos como os componentes principais que definem novos espagos
sobre os quais os dados sao projetados.

O PCA ¢ frequentemente usado como uma etapa de pré-processamento em problemas de apren-
dizado de maquina para reduzir a dimensionalidade dos dados. Isso pode simplificar a entrada para
algoritmos de aprendizado de maquina, reduzir a complexidade computacional e remover multicolinea-
ridade entre as caracteristicas. Tanto R quanto Python oferecem robustas funcionalidades para realizar
redugao de dimensionalidade. Em R, a fungao prcomp() do pacote bésico realiza a Andlise de Compo-
nentes Principais (PCA) [22], enquanto em Python, a fungao PCA() do mdédulo sklearn.decomposition

executa a mesma técnica [70].
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Embora o PCA seja amplamente conhecido por reduzir a quantidade de informagoes em conjuntos
de dados complexos, as técnicas mais inovadoras para reduzir dimensoes sao aquelas baseadas em
aprendizado de méaquina. As técnicas de aprendizado de mdaquina procuram identificar os padroes
relevantes ou estruturas nos dados que sao mais siginificativas para a tarefa em questao e extrair
caracteristicas informativas a partir desses padroes, mantendo o maximo de informagoes importantes

para andlises ou modelagens futuras.

6.4 Consideracgoes Finais

Neste capitulo dedicado a preparacao de dados na Ciéncia de Dados, exploramos de maneira abran-
gente as trés fases cruciais: importacao, reorganizagao e reestruturacao, e transformacgao de dados.
Cada fase desempenha um papel vital no processo de garantir que os dados estejam prontos para
andlise, proporcionando insights valiosos e confidveis. Ao longo do capitulo, proporcionamos uma
visao préatica, fornecendo exemplos e ferramentas tanto em R quanto em Python predominantemente
com base em [90), SS]H para capacitar os profissionais de dados a enfrentar desafios e extrair o maximo
valor de seus conjuntos de dados. Cabe ressaltar que o capitulo foca em dados relacionais em que
as classes de dados s@o organizadas em tabelas. Existem estruturas hierarquicas (drvores) e gra-
fos, amplamente aplicados, que podem demandar abordagens distintas de preparacao de dados. R
e Python tem bilbiotecas, como igraph (R/Python), tree (R) e scikit-learn (Python), que facilitam a
manipulacdo, analise e visualizagdo de dados em formato de arvores e grafos, tornando mais facil a
preparacao de dados para analises especificas, mas nao serao exploradas no contexto deste texto.

Na fase de importacgao (Segao , discutimos estratégias eficazes para trazer dados para o am-
biente de andlise, com foco nos ecossistemas RStudio e Jupyter Notebook, usando as ferramentas
disponiveis em R e em Python. Reconhecendo a importancia de carregar dados de diversas fontes,
apresentamos exemplos praticos de como utilizar fungoes simples para essa tarefa em ambas as lin-
guagens. Além da diversidade de formatos suportados por R e Python, suas fungdes de importagao
sao altamente configuraveis, oferecendo uma extensa lista de argumentos para atender as convengoes
locais de formatacao. E, portanto, crucial compreender as nuances de cada funcao, indo além dos
exemplos bdsicos, para realizar escolhas mais alinhadas com os requisitos de um projeto especifico.
Por leis de transparéncia, muitos dados ptibilicos nacionais estao abertos como arquivos que podem ser
analisados por qualquer cidadao. Destacam-se os dados do sistema SUS no formato dbc [21], dados
abertos da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) no formato csv [5] e o portal de dados
abertos do Tribunal Superior Eleitoral no formato csv [88]. Essas bases de dados proporcionam uma
oportunidade para praticar a importagao de dados de fontes de dados reais.

A reorganizagao e reestruturagao dos dados (Secao |6.2]) compreendem a segunda fase, onde nos

! Alguns ajustes foram necessarios para compatibilizar com a versido de python (2.7.12), ipython (7.9.0), R (4.3.2) e
RStudio (4.3.2) instalados no meu ambiente de testes.
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concentramos na limpeza, formatacao em tidy e integracao de dados. Demonstramos, por meio de
exemplos, como realizar a organizacgao eficiente dos dados, garantindo sua consisténcia e tornando-os
aptos para andlises mais avancadas. Apresentamos algumas das intimeras ferramentas especificas em
R, como pacotes como dplyr e tidyr, e em Python, bibliotecas como pandas e numpy, que facilitam
essa etapa. E importante ressaltar que as trés etapas, limpeza, formatagao e integragao, nao necessa-
riamente ocorrem em uma sequéncia rigida. Elas podem se entrelagar, dependendo da situagao. Por
exemplo, apds a integracao de dados, valores NA podem surgir e precisar ser removidos. As ferramen-
tas apenas oferecem uma variedade de fungoes e alternativas discretas, deixando a cargo do analista
de dados combinéa-las de forma eficaz e confidvel para realizar tarefas especificas.

Realizar uma boa andlise exploratéria dos dados (EDA do inglés Ezploratory Data Analysis) é
uma das etapas mais importantes em um projeto de ciéncia de dados. Uma boa EDA permite adquirir
melhor conhecimento dos dados, gerar insights que podem auxiliar os cientistas de dados determinar a
modelagem dos dados que impactarao de forma direta no desemepnho dos algoritmos de andlise efetiva
de dados, utilizando por exemplo aprendizado de maquina. Tanto R [42] quanto Python [I10] forncem
ferramentas adequadas para levantar perfis dos dados (data profiling, em inglés). Desenvolvido com o
principal objetivo de proporcionar uma EDA consistente e répida, tanto a biblioteca funModeling (R)
quanto ydata-profiling (Python) geram relatérios completos com apenas uma linha de cédigo. Cabe
lembrar que as funcoes fornecidas pelos bancos de dados relacionais sao igualmente valiosas no processo
de limpeza e organizagao dos dados devido a sua eficiéncia de processamento, capacidade de lidar com
grandes volumes de dados, integridade dos dados, recursos de transformacao de dados e suporte a
transacoes atomicas.

A transformacao de dados (Segao , nossa terceira fase, visa a padronizacao e simplificagao dos
dados. Isso ocorre por meio de processos como filtragem, reducao de observagoes ou diminuicao de
varidveis, sempre com o cuidado de preservar informacoes cruciais para a andlise desejada. A com-
plexidade desta etapa se revela na diversidade de técnicas de aprendizado de maquina aplicadas para
resolver problemas abertos, onde solugoes analiticas nao sao viaveis. Navegamos por algumas fungoes
simples disponiveis em ambas as linguagens R e Python, ilustrando partes dessa tarefa complexa
e mostrando como preparar os dados para andlises mais avancadas. Vale ressaltar que as técnicas

baseadas em aprendizado de maquina estao fora do escopo deste texto.

6.5 Exercicios

1. Leia o texto em https://www.kaggle.com/code/evertonsilva/data-wrangling-cleaning e
sintetize os principais passos de preparacao de dados para aprendizado de maquina. Compare-os

como os passos apresentados neste capitulo.

2. Reproduza os exemplos fornecidos nos Capitulos 6, 7 ¢ 8 em [95] (Python) ou nos Capitulos 9 a 16


https://www.kaggle.com/code/evertonsilva/data-wrangling-cleaning
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em [96] (R). Em ambas as referéncias, sao abordadas diversas fungoes adicionais de manipulagao
dos dados, além das apresentadas neste capitulo, proporcionando uma visao mais abrangente

das capacidades das respectivas linguagens de programagao.
3. Leia o texto no apéndice C de [34] e sintetize as 7 dicas relacionadas com data wrangling.

4. A Lahman Baseball Database é uma das fontes de dados mais abrang entes e respeitadas para
estatisticas e informacoes sobre baseball nos Estados Unidos e no Canada. Foi criada por Sean
Lahman e contém uma ampla variedade de dados histdricos e estatisticas relacionadas ao ba-
seball, incluindo informacGes sobre jogadores, equipes, estatisticas de temporada regular e pés-
temporada, registros de jogos, salarios, prémios e muito mais. O link da base de dados é
http://seanlahman.com/. Acesse os dados da ultima versao e faca os exercicios propostos na

Secao 22.4 em [65].

5. Faca o exercicio 13 da Segao 23.5 em [65]. Técnicas de raspagem da dados da rede em R e

Python sao, respectivamente, apresentadas no Capitulo 23 em [65] e em [24].


http://seanlahman.com/

Capitulo 7

Probabilidade

A estatistica descritiva, como discutido no Capitulo [5], fornece uma variedade de medidas estatisticas
que resumem os valores de uma varidvel, ou uma caracteristica, em uma populagao. No entanto,
na pratica, é comum se deparar com dificuldades, ou até mesmo impossibilidades, de obter todos os
dados, o que introduz uma incerteza inerente a representacao completa dos valores das caracteristicas
ao calcular tais medidas.

No vasto campo da andlise de dados, a probabilidade emerge como uma ferramenta que nos
permite compreender, quantificar e computar as varidveis de uma populagao, considerando a incerteza
inerente aos fendmenos observados. Isso é alcancado ao associarmos a cada possivel observacao uma
probabilidade correspondente a sua ocorréncia. Embora muitos possam ver a probabilidade e a es-
tatistica como disciplinas intercambiaveis, é fundamental reconhecer que sao campos distintos, apesar
de serem profundamente interligados. A probabilidade é considerada uma disciplina auténoma das
ciéncias, podendo complementar a estatistica descritiva no tratamento da aleatoriedade, fornecendo
um arcabouco tedrico e pratico para lidar com a incerteza nos dados coletados e inferir informagoes
plausiveis desses dados.

A probabilidade é a medida da chance de ocorréncia de um resultado possivel em um experimento
ou fendémeno sujeito a aleatoriedade. KEssa medida é expressa como um nimero entre 0 e 1, onde
valores mais préximos de 1 indicam maior certeza na ocorréncia do evento. Antes de explorar a
relacao entre probabilidade e estatistica descritiva, é essencial estabelecer conceitos fundamentais de
probabilidade. Na Secao abordamos esses conceitos. Em seguida, na Secao discutimos as
operacgoes basicas para calcular e manipular probabilidades, essenciais para compreender e aplicar
principios probabilisticos em andlises estatisticas de inferéncia. Apresentamos, na Secao [7.4] uma
abordagem probabilistica para calcular as estatisticas descritivas discutidas no Capitulo [5} Definimos
na Secao variaveis aleatorias e exploramos seu papel na interpretacao e andlise dos dados de
uma populacdo, sem coletar todos os dados. e, na Secao mostramos modelos de fungoes de

probabilidade comumente usados na atribuicao de probabilidade aos valores de uma variavel de uma

145
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populagao. Por fim, na Se¢ao introduzimos uma forma de simular um experimento sob diversas

condigoes para capturar a variabilidade inerente a um sistema e compreender seu comportamento.

7.1 Conceitos Basicos

Quando recorremos a analise de dados a partir de um subconjunto de observagoes representativas
de uma populacao, geralmente de dimensées consideravelmente menores, para fins de estudo, dizemos
que estamos conduzindo um experimento aleatério ou observando um fenémeno aleatério, utili-
zando as amostras de uma populagao subjacente [30]. Uma amostra é um conjunto de observagoes, ou
instancias de medicao, obtidas num experimento aleatério, estudo estatistico ou pesquisa. O espago
amostral é o conjunto de todos os elementos possiveis de um experimento aleatorio, frequentemente
representado pela letra grega 2. Em geral, a letra grega minuscula w é usada para representar um
resultado especifico de um experimento aleatério.

Os subconjuntos do espago amostral, que representam resultados especificos ou combinagoes dos
resultados de um experimento, sao denominados eventos. Esses eventos sao tipicamente representados
por letras latinas maitsculas, como A, B, ---, com o conjunto vazio representado por (). Por exemplo,
considere o langamento de um dado. O espago amostral é o conjunto 2 = {1,2,3,4,5,6}, onde cada
elemento representa um possivel resultado do experimento (o nimero que aparece na face superior do
dado). Os eventos podem ser diversos, como A= {2,4,6} (“obter um nimero par”) ou B= {1, 3,5}
(“obter um numero fmpar”). Cada um desses eventos é um subconjunto do espago amostral {2 que
representa uma, caracteristica especifica do resultado do experimento.

Uma amostra, em termos de eventos, pode ser considerada uma colecao de observagoes especificas
de eventos de um espago amostral. Estes eventos podem ou nao repetir-se durante um experimento
aleatério. Por exemplo, em uma amostra de lancamentos de dados, pode haver repeticoes de resultados,
como obter “6” mais de uma vez em uma amostra. Para um experimento com N observagoes, dizemos
que é uma amostra de tamanho N, onde a frequéncia de ocorréncia de cada evento pode variar de
acordo com a natureza do fendmeno fisico de interesse. Isso significa que diferentes eventos dentro
da amostra podem ocorrer com frequéncias diferentes, refletindo a distribuicao de probabilidade do
fenébmeno em questdao. Por exemplo, em um experimento de lancamento de um dado, se quisermos
uma amostra de tamanho N, a frequéncia de ocorréncia de cada nimero (evento) de “1” a “6” pode
variar dependendo da aleatoriedade do processo. Essas frequéncias observadas na amostra podem
entao ser usadas para fazer inferéncias sobre a distribuicao de probabilidade subjacente do fendmeno
fisico de interesse.

O conjunto F que compreende todos os eventos possiveis de um experimento, acompanhado de
uma medida de probabilidade P atribuida a esses eventos, define um espago de probabilidades

(Q, F, P) do experimento. A medida de probabilidade, ou probabilidade de evento, é, por sua
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vez, uma fungao P : F — [0, 1] que atribui valores numéricos que expressam a chance de ocorréncia
de cada evento A € F do espaco amostral {2 em um experimento aleatério, de maneira que os seguintes

trés axiomas de Kolmogorov sejam satisfeitos:
1.O<PA)<1,VAe Q.
2. P(Q) =1
3. P(UF_14;) = 377, P(4;), sendo A; eventos mutuamente exclusivos.

Existem duas abordagens principais para atribuir uma probabilidade a eventos no espago amostral.
Ela pode ser feita com base em caracteristicas tedricas da realizacao do experimento aleatdrio, ou
através das frequéncias de ocorréncia de cada valor da varidvel de interesse em diversas repetigoes
do experimento em que ocorre a varidvel [48]. Na abordagem de modelo tedrico, a probabilidade
de cada evento é atribuida com base em consideragoes tedricas sobre a natureza do experimento
aleatdrio. Isso pode envolver modelos matematicos, leis fisicas, ou outras caracteristicas fundamentais
do sistema em estudo. Por exemplo, ao lancar um dado justo, onde todas as faces tém a mesma chance
de ocorrer, podemos atribuir probabilidades idénticas a todas as faces. Na Secao [7.5|sao apresentados
alguns modelos matemaéaticos usados na representacao das incertezas dos eventos. Na abordagem de
frequéncia empirica, a probabilidade de cada evento é determinada pela frequéncia relativa de
sua ocorréncia em um grande nimero de repeti¢oes do experimento. Ou seja, a probabilidade é
estimada com base em observagoes empiricas. Por exemplo, ao lancar um dado varias vezes e contar o
numero de vezes que cada face aparece, podemos usar essas frequéncias para estimar as probabilidades

de ocorréncia de cada evento.

7.2 Operagoes Fundamentais de Probabilidade

Para construir um espago de probabilidades (€2, F, P) de um experimento aleatério a partir das me-
didas de probabilidade P de uma colecao de eventos F, a estrutura algébrica o-algebra é amplamente
utilizada. F é uma o-algebra sobre o espago amostral {2 se, e somente se, F possui as seguintes

propriedades:

Propriedade do universo: €2 € F.

Propriedade de complementacao: Se um evento A € F, entdo o seu evento comple-

mentar A€ € F.

Propriedade de fechamento sob uniao enumeréavel: Se os eventos A; € F para qual-

quer %, entao a uniao dos eventos U2, A; € F.

Dessas propriedades, derivam-se duas propriedades tteis:
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1. Das propriedades de universo e complementacao, segue-se () € F.

2. Das propriedades de complementagao e de fechamento sob uniao enumeravel, segue-se

que a o-algebra F também é fechada sobre intrsecgoes via leis de De Morgan.
Note que as operacoes definidas sobre {2 na o-algebra F sao as seguintes operagoes de conjunto:

Uniao de Eventos (U): A unido de dois eventos, denotada por AU B, consiste em todos

os resultados que pertencem a pelo menos um dos eventos A ou B.

Intersecao de Eventos (N): A intersegao de dois eventos, denotada por AN B, consiste

em todos os resultados que pertencem simultaneamente aos eventos A e B.

Eventos Complementares: O complemento de um evento A, A° ou A, consiste em todos

os resultados que néo pertence ao evento A e AU A€ abrange todo o espago amostral.

Essas operagoes de conjunto permitem a combinagao e manipulacao de eventos para calcular pro-
babilidades de eventos compostos e analisar relacionamentos entre diferentes eventos num experimento

aleatério ao aplicarmos as seguintes propriedades de probablidade [48§]:

Probabilidade do Evento: Probabilidades dos eventos sempre estarao entre (e incluindo)
0 e 1. Uma probabilidade de 0 significa que o evento é impossivel. Uma probabilidade
de 1 significa que um evento é garantido de acontecer. Uma probabilidade préxima
a 0 significa que o evento é “pouco provavel” e uma probabilidade proxima a 1 signi-
fica que o evento é “altamente provavel” de ocorrer. Denotamos a probabilidade do

evento A como P(A) e

0< P(A) < 1. (7.1)

Probablidade do Complemento: A probabilidade do complemento A¢ de um evento

A é igual a 1 menos a probabilidade de A, ou seja,

P(A%) =1 — P(A). (7.2)

Probablidade do Conjunto Vazio: A probabilida de um conjunto vazio é 0, ou seja,

P(0) = 0. (7.3)

Probabilidade de Uniao de Eventos: Sejam A e B eventos de 2, entdo a probabili-
dade da unido de A e B é

P(AUB)=P(A)+ P(B)— P(ANB). (7.4)
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Propriedade de Eventos Independentes: Dois eventos A e B sdo independentes se
a probabilidade do evento A ocorrer nao ¢é afetada pela ocorréncia ou nao ocorréncia

do evento B, e vice-versa, ou seja,
P(AnB)=P(A)P(B). (7.5)

Propriedade de Eventos Mutuamente Exclusivos: Dois eventos sao mutuamente
exclusivos, se a ocorréncia de um evento impede a ocorréncia do outro, ou seja,

AN B = (. Portanto,

P(ANB)=0 e (7.6)

P(AU B) = P(A) + P(B). (7.7)

Quando lidamos com eventos que ndo sao independentes ou mutuamente exclusivos, recorremos
frequentemente a técnica da probabilidade condicional para calcular a chance de um evento ocorrer,
tendo conhecimento da ocorréncia de outros eventos. Tomemos dois eventos A e B, a probabilidade
condicional de A dado que B ocorreu, denotado por P(A|B), é

P(ANB)

P(AIB) = 5

. P(B)>0. (7.8)

Combinando as Eqs. e podemos observar que, em eventos independentes, a probabilidade
condicional de A dado B, ou de B dado A, é simplesmente igual & probabilidade do préprio evento.
Isso ocorre porque a ocorréncia do outro evento nao afeta a sua prépria ocorréncia, como expressam

as seguintes igualdades:

P(A|B) = P(]f(;)B) _ P(ﬁzggm — P(4), P(B)>0
P(B|A) =~ (;1(2;9 . (ﬁ)(igB ) P(B), P(A)>0

De forma andloga, ao combinar as Eqgs. e obtemos que a probabilidade condicional entre dois

eventos mutuamente exclusivos é

P(A|B) = P(B|A) = P(Zf(;f) _ P(ﬁ(z)B) —0 P(A)>0cP(B)>0.

Isso ocorre porque a ocorréncia de um evento mutuamente exclusivo torna a ocorréncia do outro evento
impossivel, como expresso por P(AN B) = 0.
Tanto em R quanto em Python, é possivel associar probabilidades aos eventos. O seguinte trecho

de c6digo em R exemplifica a associacao dos seis eventos correspondentes as seis faces (Face 1, Face
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2, Face 3, Face 4, Face 5 e Face 6) de um dado justo as suas respectivas probabilidades de ocorréncia,
definidas no vetor prob_evento. As correspondéncias estabelecidas sao armazenadas na estrutura de

dados probabilidades:

prob_evento <- rep(1/6, 6)
nomes_eventos <- c("Face 1", "Face 2", "Face 3", "Face 4", "Face 5", "Face 6")

probabilidades <- data.frame(Evento = nomes_eventos, Probabilidade = prob_evento)

Um codigo equivalente em Python que associa cada evento do langamento de um dado justo a uma

probabilidade e armazena as correspondéncias em probabilidade_evento pode ser visto a seguir:

espaco_amostral = ["Face 1", "Face 2", "Face 3", "Face 4", "Face 5", "Face 6"]
probabilidade_evento = {"Face 1": 1/6, "Face 2": 1/6, "Face 3": 1/6,

"Face 4": 1/6, "Face 5": 1/6, "Face 6": 1/6}

7.3 Variaveis Aleatorias

Uma variavel aleatéria X é uma funcdo matematica que atribui a cada observagao individual w do
espaco amostral ) de um experimento aleatério, com determinada medida de probabilidade P, um
valor numérico X (w). Em outras palavras, X transforma uma observagao individual do espago de
probabilidade (€2, F, P) em um valor numérico. Esse valor numérico para o qual a varidvel aleatéria
mapeia representa um conceito de interesse no contexto do problema em questao. A convencao usual
para representar uma variavel aleatéria consiste em usar letras latinas maitsculas como X e Y. Um
valor especifico desta varidvel é representado pela letra latina minuiscula correspondente, como x e
y. Observe que utilizamos a mesma notacdo das variaveis populacionais introduzidas no Capitulo
para representar as variaveis aleatorias, a menos que isso possa gerar ambiguidade no texto. Quando
necessario, distinguimos as varidveis aleatérias das varidveis populacionais adicionando o simbolo ~
sobre as letras.

A quantificagcao dos resultados de um experimento facilita a analise estatistica e a
modelagem probabilistica de fendmenos incertos. Por exemplo, se estivermos estudando a
altura das pessoas em uma determinada populagao, podemos definir uma variavel aleatéria X que
mapeia cada individuo w para sua altura X (w) = x em centimetros. Aqui, o valor numérico para o
qual a varidvel aleatéria mapeia (a altura de cada pessoa) é o conceito de interesse. Da mesma forma,
em um experimento de lancamento de moedas, podemos definir uma varidvel aleatéria Y que mapeia
cada resultado w do langamento (cara ou coroa) para um valor numérico, como 1 para cara e 0 para
coroa. Neste caso, o valor numérico y representado pela funcdo Y (w), que pode assumir 1 ou 0, é o
conceito de interesse, como por exemplo, se o evento ocorreu (Y (w) = 1) ou nao ocorreu (Y (w) = 0).

Dentro dos valores numéricos aos quais as varidveis aleatérias sao associadas, distinguimos dois ti-

pos principais: varidveis aleatorias discretas e varidveis aleatdrias continuas. As variaveis aleatérias
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discretas sao aquelas que assumem um conjunto enumeravel de possiveis resultados. Por exemplo, o
resultado de lancar um dado é uma variavel aleatéria discreta, pois s6 pode assumir valores especificos,
como 1, 2, 3,4, 5 ou 6. J4 as varidveis aleatdrias continuas assumem um conjunto nao-enumeravel
de valores dentro de um intervalo em uma reta real. Por exemplo, a altura de uma pessoa é uma
variavel aleatéria continua, pois pode assumir qualquer valor dentro de um intervalo continuo, como
entre 1,50m e 2,00m.

Podemos classificar as varidveis aleatérias com base na quantidade de caracteristicas envolvidas.
Quando uma variavel aleatoria envolve apenas um valor escalar, ela é denominada variavel aleatéria
univariada. Isso significa que a varidvel aleatéria pode assumir apenas um tunico valor em cada
realizacao do experimento aleatério. Por exemplo, no estudo da altura de uma pessoa em uma amostra,
a varidvel aleatéria correspondente seria univariada, pois estamos medindo apenas uma caracteristica
(altura) em cada observagao. As varidveis aleatérias univariadas s@o frequentemente representadas
por letras latinas maitsculas, como X, Y, Z, etc. Por outro lado, se estivermos interessados em fazer
inferéncias sobre multiplas variaveis relacionadas, como altura e peso, podemos modela-las como uma
variavel aleatéria multivariada e representd-las como um vetor aleatério cujos elementos sao as
caracteristicas individuais. Isso nos permite modelar a relacao conjunta entre essas variaveis e realizar
andlises estatisticas mais complexas, a fim de examinar nao apenas as caracteristicas individuais, mas
também como elas se relacionam entre si, oferecendo uma compreensao mais abrangente do conjunto
de dados. A menos das ressalvas, as varidveis que exploramos sao univariadas.

A funcao de probabilidadeﬂ f(x) é uma fungao que descreve as probabilidades associadas aos
possiveis valores que uma varidvel aleatéria pode assumir. Ela atribui a cada valor x € X uma medida

de probabilidade P(X = x), respeitando as seguintes propriedades:
1. f(z) é nao-negativa, e
2. a soma de todas as probabilidades P(X = x) para todos os valores possiveis em X é igual a 1.

Com base no tipo de variaveis aleatdrias, a funcao de probabilidade é classificada em funcao de
massa de probabilidade e funcao de densidade de probabilidadeﬂ A funcgao de massa de probabi-
lidade (PMF, do inglés probability mass function) é utilizada para varidveis aleatérias discretas. Ela
descreve a relagao entre cada valor discreto z; € X e sua respectiva probabilidade, ou seja, é uma

funcao f(x) que atende as seguintes condigoes:

1. 0< f(zy) <1,e

!Muitas vezes, o termo distribuigdo de probabilidades (probability distribution em inglés) é utilizado de forma
genérica para se referir tanto a distribuicdo de probabilidade discreta quanto a distribuicdo de probabilidade continua.
Optamos pelo termo funcao de probabilidade para distingui-lo da distribuigao de frequéncias de ocorréncia dos dados
observados empiricamente, introduzida na Segao

2Muito autores usam funcgdo de probabilidade para se referir & distribuicio de probabilidade discreta e funcéao de
densidade de probabilidade para se referir a distribui¢cdo de probabilidade continua. Para evitar confusao, utilizamos,
respectivamente, fungdo de massa e funcdo de densidade de probabilidade para referi-las.
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No caso de uma variavel aleatoria continua X, envolvendo um conjunto infinito de valores, a
chance de obter um valor especifico é extremamente baixa, praticamente zero. Portanto, atribuir
probabilidades pontuais para valores individuais, como a PMF, é impraticdvel. Ao invés da PMF, a
funcao de densidade de probabilidade (PDF, do inglés probability density function) é amplamente
utilizada para descrever como a densidade de probabilidade estd distribuida ao longo de um intervalo
da varidvel aleatdria, tal que a probabilidade P(c < X < d) de um intervalo [c,d] € X seja a area

definida por f(z), como ilustra a Figura
d
Ple< X <d) = / F(@)da (7.9)

A PDF satisfaz, portanto, duas propriedades:
1. f(z) >0, Vze (—o00,00),e

2. [T f(x)de =1

f(x) Probabilidade = Area sob a curva
Pe<X<d)=[ f(X)dx

X
c d
Figura  7.1: Funcdo de  densidade  de  probabilidade  f(x) e  probabili-
dade P(c < X < d). (Fonte: https://www.researchgate.net/figure/

Figura-37-Probabilidade-de-Variaveis-Aleatorias-Continuas_fig4_330703739)

A partir da fungao de probabilidade f(z), podemos definir a fungao de distribuicao acumulada
(CDF, do inglés cumulative distribution function) F(x) que representa a probabilidade acumulada de

que a variavel aleatéria X seja menor ou igual a um determinado valor x, ou seja,

F(ﬂﬁ):P(XSLU):Zf(wi):ZP(XZ%')a (7.10)

z;<z zi<x
onde x; sdo todos os valores de X menores ou iguais a x. Esta funcao fornece uma visao mais completa
da distribuicao de probabilidade da variavel aleatoria X, que pode ser tanto discreta quanto continua.
Para variaveis discretas, a CDF é uma funcéo de escada que salta apenas nos valores possiveis da

varidavel aleatéria, enquanto para varidveis continuas, a CDF é uma fung¢ado continua, nao uma funcao
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Figura 7.2: Fungao de distribuicdo acumulada CDF(z): (a) Cada degrau em z; cor-
responde a P(X = a;). CDF(z) equivale a P(X < z) =  _ PX = ),
a 4rea definida pela escada da funcio de massa de probabilidade (PMF) (Fonte:
https://www.scratchapixel.com/lessons/mathematics-physics-for-computer-graphics/

monte-carlo-methods-mathematical-foundations/pdf-and-cdf.html), (b) CDF(z) equi-
vale a P(X < z) = ffoo f(z)dz, a é&rea definida pela curva da fungdo de densidade
de probabilidade (PDF) (Fonte: https://tex.stackexchange.com/questions/515670/
probability-density-function-and-cumulative-distribution-function-for-normal-dis).

de escada, e fornece a probabilidade acumulada para todos os valores de z € X no intervalo real como
apresentada na Figura A Secao apresenta algumas funcoes de probabilidade mais aplicadas
para descrever o comportamento das varidveis aleatérias em situagoes praticas.

Em situagoes reais, as observagoes sobre uma populagao sao quase sempre multidimensionais, isto
é, relacionadas a varias caracteristicas ou varidveis. Por exemplo, em registros médicos eletronicos,
cada paciente pode ser representado por varias caracteristicas, como idade, sexo, pressao arterial,
niveis de colesterol, etc. Na Secao vimos que, em situagoes envolvendo observacoes bidimensionais
com duas varidveis X e Y, organizamos todos os pares (z,y) que ocorrem em uma tabela de frequéncia
de ocorréncia desses pares.

Para aplicar conceitos de probabilidade, é necessario considerar essas varidveis X e Y como
varidveis aleatérias X e }7, cada uma com sua propria distribuicao de probabilidade, que sao chama-
das de funcgoes de probabilidade marginais. Ao atribuir uma probabilidade a cada combinagao

possivel (Z,7) de valores das varidveis aleatérias, indicando a chance de cada combinacao ocorrer no


https://www.scratchapixel.com/lessons/mathematics-physics-for-computer-graphics/monte-carlo-methods-mathematical-foundations/pdf-and-cdf.html
https://www.scratchapixel.com/lessons/mathematics-physics-for-computer-graphics/monte-carlo-methods-mathematical-foundations/pdf-and-cdf.html
https://tex.stackexchange.com/questions/515670/probability-density-function-and-cumulative-distribution-function-for-normal-dis
https://tex.stackexchange.com/questions/515670/probability-density-function-and-cumulative-distribution-function-for-normal-dis
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conjunto de dados, estaremos definindo uma fungao de probabilidade conjunta, denotada por

onde I e §j sao os valores assumidos pelas varidveis aleatdrias X e 17, respectivamente. Isso nos
permite quantificar a incerteza subjacente as combinagoes dos dados e entender a distribuicao de
possiveis resultados de um evento ou experimento.

Voltando ao problema da impossibilidade de coletar todos os dados de uma populacdao exposto
na introducao deste capitulo, as varidveis aleatérias surgem como candidatas ideais para representar
amostras representativas devido a sua habilidade em capturar a complexidade e variabilidade dos
dados. Fundamentadas na teoria da probabilidade e estatistica, essas varidveis aleatérias oferecem um
conjunto robusto de ferramentas para analise, interpretacao e inferéncia de dados, incluindo o calculo
de médias, desvios padrao, intervalos de confianca e a realizacao de testes de hipdteses. Além disso, a
validade desse enfoque é sustentada pelo Teorema Central do Limite.

O Teorema Central do Limite estabelece que, quando as observagoes sao independentes
e o tamanho da amostra é grande, a distribuicao de probabilidade das médias amostrais se
aproxima da distribui¢ao normal. Isso ocorre independentemente da forma da distribuigao original da
populacao da qual as amostras sao extraidas, como demonstrado na Figura Nessa figura, cada
barra no histograma representa uma média amostral especifica, com a altura da barra indicando a
frequéncia ou probabilidade associada a essa média. O padrao resultante dessas barras ao longo do

eixo horizontal assemelha-se ao formato de um sino, caracteristico da distribui¢cao normal.

ZT I\ Normal
Distribution
"Bell Curve"

Figura 7.3: Teorema Central do Limite: distribuicao normal das médias amostrais para qualquer po-
pulagao, se as observacoes forem independentes e a quantidade de repeticoes de amostragem for sufici-
entemente grande. (Fonte: https://www.mathsisfun.com/data/standard-normal-distribution.
html)

Isso tem importantes implicacoes para a inferéncia estatistica e a tomada de decisdes com base em
amostras de dados, porque a distribuicao normal é bem compreendida e tem propriedades matematicas
que permitem fazer inferéncias precisas sobre a populagao a partir das amostras mesmo quando a

distribuicao subjacente nao é normal.


https://www.mathsisfun.com/data/standard-normal-distribution.html
https://www.mathsisfun.com/data/standard-normal-distribution.html
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7.4 Medidas Resumo em Abordagem Probabilistica

Usar uma abordagem probabilistica para calcular medidas de estatistica descritiva envolve o uso de
varidaveis aleatérias e distribuigoes de probabilidade para descrever os dados, oferecendo um rigor ma-
tematico solido. A estatistica descritiva frequentemente analisa conjuntos de dados como amostras de
uma populagdo maior. Ao aplicar conceitos de probabilidade e varidveis aleatérias, podemos quanti-
ficar a incerteza associada as medidas estatisticas, avaliando a precisao das inferéncias. Isso assegura
consisténcia e precisao nos métodos estatisticos.

Além disso, uma abordagem probabilistica é altamente generalizavel e aplicavel a diversos dominios,
desde ciéncias naturais até finangas, tornando-se uma ferramenta versatil e robusta para analise de
dados. Ao compreender as fungoes de probabilidade relacionadas aos dados, os especialistas podem
fazer escolhas mais informadas, considerando tanto os resultados mais provaveis quanto os cenarios
de risco. A linguagem probabilistica oferece uma maneira clara e precisa de comunicar resultados
e incertezas, facilitando a interpretagdo e a comunicacao dos resultados da andlise estatistica para
diferentes ptublicos.

Segue-se uma abordagem fundamentada em métodos probabilisticos, contrastando com a abor-
dagem anteriormente apresentada na Segao que se baseava em conjuntos de dados e médias
aritméticas. Esta nova abordagem implica o uso de fungoes de probabilidade, varidveis aleatérias e

outros conceitos estatisticos no computo das medidas de resumo de uma populacao de tamanho N:

Média: Para uma variavel discreta X, a média ux, também conhecida por valor espe-
rado ou esperanga, ¢ calculada multiplicando cada valor x; possivel de X pelo seu

correspondente probabilidade p; e somando todos os produtos

N
B(X)=px=p=>» xp. (7.11)
=1

Para uma varidvel continua X, a expressao para a média é andloga, mas a soma é
substituida por uma integral, e fungao de massa de probabilidade p; por f(x)dz, onde
f(x) é a funcao de densidade de probabilidade de X e dx representa uma variacao

infinitesimal da variavel:

o0

EX)=pux=p= / zf(z)dz. (7.12)

—00

A propriedade de linearidade do valor esperado afirma que o valor esperado
de uma soma de varidveis aleatérias é igual a soma dos valores esperados de cada

variavel aleatoria individualmente:

E(a1X1 +asXo+ -+ aan) = alE(Xl) + agE(Xz) + 4 anE(Xn)
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Variancia: A variancia o2 de uma varidvel X é calculada como a média dos quadrados
das diferencas entre cada valor possivel da varidvel e a média, ponderada pelas pro-
babilidades de ocorréncia desses valores. Para uma variavel discreta X, ela é dada

por
N

o? =Var(X) = Z(atz — 1)?p;, (7.13)
i=1

enquanto para uma variavel continua X, as substituicoes andlogas as da média de X

sao feitas:

o? =Var(X) = /OO (x — p)? f(x)da. (7.14)

—0oQ
A propriedade de linearidade da variancia nos diz que a soma de varidveis
aleatérias é a soma das variancias individuais, desde que as varidveis sejam indepen-

dentes:
Var(ai X1 + asXo + - + a,Xn) = a3Var(Xy) + a3Var(Xo) + - - + a2 Var(X,)

Desvio padrao: O desvio padrao é a raiz quadrada da variancia populacional:
o=Va2. (7.15)

Mediana: A mediana de uma funcao de probabilidade, representada por My, é o valor
em que a probabilidade acumulada até esse ponto ¢ igual a 0,5. Em outras palavras,
metade das observagoes de uma variavel X é menor ou igual a My, e metade é maior

or igual a My. Isso é expresso pelas seguintes condicoes:
P(X > M) =05 e P(X <My =0.5. (7.16)

Essas condicoes garantem que a mediana divida a probabilidade acumulada da funcao
de probabilidade em duas partes iguais, proporcionando uma medida de centralidade

que nao ¢é influenciada por outliers.

Quartis e Percentis: Os quartis e percentis podem ser calculados de maneira semelhante
a mediana, mas com diferentes pontos de corte de probabilidade acumulada na funcao

de probabilidade, ou seja, podemos expressar os quartis da seguinte forma:
Primeiro quartil (Q1) : P(X < Q1) =0.25.

Segundo quartil (Q2) : P(X < @Q2) =0.5.

Terceiro quartil (Q3) : P(X < @3) =0.75.

Essas expressoes garantem que os quartis dividam a probabilidade acumulada da

156
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funcao de probabilidade em quatro partes iguais, fornecendo uma medida adicional
de centralidade e dispersao dos dados. Observe que Q2=M;. Os percentis de uma
funcao de probabilidade, por sua vez, sao valores especificos Ppercentii que dividem a
probabilidade acumulada em 100 partes iguais. O valor de Ppepcents € tal que a soma

de probabilidades até este ponto corresponde a percentil x 0.01:
P(X < Ppercentit) = percentil x 0.01. (7.17)

Por exemplo, P(X < P3) = 0.03.

Moda: A moda M, pode ser identificada como os maximos da fun¢ao de probabilidade.
Para uma variavel discreta X em N observagoes, em que cada valor possivel z; tenha

uma probabilidade de ocorréncia p; associada, ou seja,
P(X = ;) = p(zi) = pi, (7.18)
a moda pode ser expressa como
P(X = M,) = max(p1,p2,- - ,PN). (7.19)

Para uma varidvel continua X, deve-se substituir a funcao de massa de probabilidade
p(z;) por uma funcao de densidade de probabilidade f(x) e a moda é o valor M, que
satisfaca a condicao

f(M,) = maz f(x). (7.20)

A covariancia quantifica como duas varidveis variam conjuntamente (Secao indicando se elas
tendem a aumentar ou diminuir juntas, ou se nao apresentam uma relacao aparente. Considerando
duas varidveis, X e Y, e um conjunto de N observagoes em valores reais {(z1,y1), - - , (zn,yN) }, &
covariancia entre X e Y pode ser transformada da Eq. para uma expressao envolvendo esperancas,

aplicando a propriedade de linearidade do valor esperado:
N
1
Cov(X,Y) = + > (@i — px)(yi — py) = B[(X = px)(Y — py]

i=1
= E[XY — Xpy —Ypx + pxpy]
= E[XY] - E[Xpy]| — E[Y ux] + Elpx py]
= E[XY] - py E[X] — ux E[Y] + px py
= FE[XY]| - E[Y]|E[X] - E[X]|E[Y] + E[X|E[Y]

= E[XY] — E[Y]|E[X]
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Quando X e Y nao apresentam nenhuma relacao linear entre elas, ou quando o conhecimento sobre

uma varidvel nao fornece nenhuma informacao sobre a outra varidvel
Cov(X,Y)=FE[XY]|—- E[Y]|E[X]|=0.— E[XY] = E[X]E]Y].

Para padronizar a medida de relagao entre as variaveis X e Y, introduziu-se a correlagao, uma

medida que normaliza a covariancia em relacao aos desvios-padrao populacionais (Segao [5.2]):

Cov(X,Y)

p(X,Y) =
ox0Oy

(7.21)

Uma abordagem probabilistica permite uma anélise detalhada e rigorosa dos dados, considerando
as incertezas associadas a eles por meio de varidveis aleatérias e distribuigoes de probabilidade. No
entanto, as fungoes do pacote dplyrﬂ em R e as fungdes dos pacotes numpy e pandas em Python
calculam estatisticas descritivas diretamento sobre os dados observados usando médias aritméticas,
e nao esperancas matemadticas. Usar as esperancas matemdticas requer conhecimento prévio sobre
a distribuicao dos dados ou um modelamento preciso de dados, que nao é tao usual na pratica em

andlise de dados exploratoria.

7.5 Modelos de Funcoes de Probabilidade

Uma fungao de probabilidade é uma ferramenta sistematica e precisa para atribuir probabilidades a
eventos ou valores de varidveis aleatérias, permitindo-nos calcular a probabilidade de ocorréncia de
eventos especificos e entender o comportamento das varidveis aleatérias em diferentes cendrios.

Os estatisticos utilizam uma variedade de ferramentas e modelos matematicos para explorar as
fungoes de probabilidade associadas aos eventos e a varidveis aleatorias. Identificar padroes nessas
funcoes é crucial nao apenas para condensar dados complexos em formas matematicas compreensiveis,
mas também para aprimorar a interpretacao dos dados e realizar inferéncias estatisticas mais robustas.

Muitos fené6menos aleatorios compartilham comportamentos semelhantes, frequentemente descritos
por um conjunto comum de modelos de funcdao de probabilidade. Hoje, uma variedade de modelos
matematicos estd disponivel, cada um adaptado para diferentes situacées e fendmenos aleatorios.
A diversidade desses modelos oferece uma gama rica de ferramentas matematicas para descrever
uma ampla variedade de fendémenos aleatdrios. Ao reconhecer e aplicar as propriedades conhecidas
desses modelos, nao apenas simplificamos a andlise estatistica, mas também extraimos informacoes

relevantes de dados empiricos, promovendo uma compreensao mais profunda dos processos subjacentes

3 As fungbes de estatisticas descritivas, como mean() e median(), sdo fungdes basicas de R. Para cdlculos simples dessas
estatistics, ndo é necessdrio carregar o pacote dplyr. No entanto, o dplyr oferece uma fung¢do chamada summarize() que
pode ser usada para calcular estatisticas resumidas em conjuntos de dados, incluindo a média e a mediana, além das
operagoes de filtragem, selecdo e agregacao dos dados.
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e facilitando as tomadas de decisoes.

Assim, em vez de atribuir probabilidades empiricamente, muitos estudos se concentram na ca-
racterizacao dos dados disponiveis e na selecdo de um modelo mais apropriado para descrevé-los. A
escolha desse modelo depende das caracteristicas especificas dos dados e da natureza do fenémeno em
estudo. Nesta secao, apresentamos, tanto para varidveis discretas quanto para as continuas, alguns
dos modelos mais reconhecidos e amplamente utilizados na pratica estatistica e probabilistica.

Cabe ressaltar aqui que embora possam haver distribuigoes de frequéncia, ilustradas na Figura|5.2
que se assemelham a certos modelos de fungoes de probabilidade, eles nao sao os mesmos. Enquanto
as distribuicoes de frequéncia representam a contagem de valores especificos em um conjunto de da-
dos observados, os modelos de funcao de probabilidade descrevem distribuigoes tedricas de varidveis

aleatorias.

7.5.1 Variaveis Discretas

Para variaveis aleatérias discretas, alguns exemplos comuns de modelos de fungoes de probabilidade,
andlogos as distribuigoes de frequéncia de ocorréncia de valores de uma varidavel apresentadas na Segao

5.1.1} incluem [48]:

Funcao de probabilidade uniforme: Atribui-se a mesma probabilidade a todos os k

possiveis valores de uma varidvel aleatoéria X:

1
%) \V/] = 132737"' ak; (722)

Funcao de probabilidade Bernoulli: Essa funcao modela um experimento que resulta

em apenas dois possiveis resultados: sucesso (geralmente denotado por “1”) ou fra-

casso (geralmente denotado por “0”) por meio da fungao de probabilidade
P(X =k)=p"1-p"™, z=0,1, (7.23)

onde p representa a probabilidade de sucesso.

Funcao de probabilidade Binomial: E expressa através da equagao
n k (n—k)
P(X =k)= p*(1—p) , k=0,1,---,n (7.24)
k
a probabilidade de k sucessos em uma sequéncia fixa de n tentativas independentes,

cada uma com apenas dois resultados possiveis (sucesso e fracasso), como em ensaios

de Bernoulli, e todas as tentativas com a mesma probabilidade de sucesso p.
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Funcao de probabilidade Poisson: E usada para modelar a probabilidade de um nimero
discreto de eventos ocorrer em um intervalo fixo de tempo ou espago, quando esses
eventos ocorrem de forma independente e a uma taxa média conhecida. A equagao
que descreve a funcao de probabilidade Poisson é:

e M\E

P(X=k)=—1, (7.25)

onde )\ é a taxa média de ocorréncia de eventos no intervalo considerado.

7.5.2 Variaveis Continuas
Entre os exemplos dos modelos de fungoes de probabilidade para varidveis continuas, temos [48]:
Funcgao de probabilidade uniforme: Atribui-se a mesma densidade de probabilidade

a todos os valores de uma varidvel aleatéria no intervalo [a, b]:

L a<zx<b

b—a’

fa) = (7.26)

0, caso contrario.

Assim, a média e a variancia de uma distribuicdo uniforme sao, respectivamente,

b a
n= [ o faas ="
b —a)?
2:/ (x—,u)Q-f(x)daz:(bm) (7.27)

Funcao de probabilidade exponencial: E utilizada para modelar o tempo entre even-
tos em um processo de Poisson, onde a taxa de ocorréncia de eventos é constante e

independente do tempo.

fla) = - (7.28)

0, caso contrario.

E possivel demonstrar através de calculos de integracao que, para uma distribuicao

exponencial,

o2 = /0 (— p)? - fo)de = (7.29)
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Funcgao de probabilidade normal: E representada através da expressao

flz) = e 22 ,—00<x <00 (7.30)

A distribui¢ao normal é uma das mais importantes na Estatistica. Sao propriedades
fundamentais de uma distribuigao normal é que a sua média e variancia sao

iguais aos parametros da distribuicao

o = /OO (z—p)?- f(z)dr =0 (7.31)

As varidveis aleatorias de muitos fendomenos se comportam proximas a esta distri-
buicdo. E frequente encontrar a notacdo N(X;pu,c?) para indicar que uma varidvel

X segue uma distribui¢do normal com média u e variancia o2.

Para simplificar o calculo da probabilidade de ocorréncia de determinados valores de
uma varidvel aleatéria, a técnica de tabela de busca (em inglés, lookup table) tem sido
amplamente utilizada até a popularizacao dos computadores. Existe uma tabela de
distribui¢ao normal padrao N(Z;0,1) [6], também conhecida como distribuigao
normal padronizada, que permite consultar a probabilidade de qualquer valor z de
uma varidvel aleatéria normalizada Z especificada em escore-z (Eq. E} A nova
varidavel Z nos permite consultar todas as probabilidades P(0 < Z < z) na tabela de

distribui¢ao normal padrao.

Funcao de probabilidade binomial: Descreve a distribuicao de probabilidade de k su-
cessos em um numero total n de tentativas independentes, onde cada tentativa tem
apenas dois resultados possiveis (geralmente chamados de ”sucesso”e ”fracasso”) com

a probabilidade p de sucesso em uma Unica tentativa
(k) = P(X =k) = P -p)" (7.32)

A funcédo de probabilidade binormal é fundamental em muitos contextos, como ex-
perimentos bindrios repetidos, testes de hipéteses e modelagem de eventos discretos
com apenas dois resultados possiveis. Uma propriedade fundamental da distribuicao
binomial é que a média da distribuicao é o produto do niimero n de tentativas pelo

sucesso individual, que é a probabilidade p. Para a varidncia, usamos o fato de que a

4A transformacio X <+ Z nao altera a forma da distribuicdo de probabilidade, pois apenas redimensiona e move a
escala dos valores de X para uma nova escala representada por Z. Essa operagdo mantém a estrutura relativa dos dados,
preservando as relagoes de ordem e as proporgdes entre os valores.
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variancia de uma soma de varidveis aleatérias independentes é a soma das varidncias
individuais, que segue a férmula geral para varidncia de uma distribuicao de Bernoulli,

p(1 —p). Ou seja,

p=mn-p
A =Var(X1+ Xo+--+ X)) =nVar(X)=n-p-(p—1) (7.33)

Essas expressoes podem ser derivadas a partir das propriedades da média e da varidncia
de uma soma de variaveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas. Por
exemplo, para a varidncia da distribuicao de Bernoulli, em que a varidvel aleatdria
X assume apenas dois valores, x1=0 e x2=1, com as respectivas probabilidades

p1=(1—p) e p2 =p, temos

2
Var(X) =) (xi—p)’pi = (0-p)*(1—p)+ (1 —p)’p=p’(1—p)+ (1= 2p+p°)p

=1

=p’—p +p-20"+p*=p—p*=p(l-p). (7.34)

Funcgao de probabilidade Student (ou distribuicao t de Student): E caracterizada por
ser simétrica em torno de zero e tem caudas mais pesadas do que a distribuicao
normal, especialmente para amostras pequenas. A distribuicao ¢ é controlada por um
parametro conhecido como graus de liberdade v, que é determinado pelo tamanho da
amostra n menos 1. Quanto maior o nimero de graus de liberdade, mais proxima a
distribuicao t se aproxima de uma distribuicao normal padrdao. A funcao é definida

pela expressao:

vl 2 .
flt|v)= \;5712‘(’2)(1+7;)V2 , (7.35)

onde t é a varidvel aleatéria (geralmente chamada de estatistica t) v é o nimero de
graus de liberdade, e I' é uma funcao gama generalizada de Euler. Essa fungdo gama

é, por sua vez, definida por

I(t) = / e tt, (7.36)
0

onde z é o parametro da fungao gama. Quando z é um nimero inteiro positivo, z > 0,
a funcao gama assume o valor de (z — 1)!. Para valores negativos de z ou para z = 0,
a integral pode divergir e a funcao gama nao é valida.

Pode-se demonstrar que a média da distribuicao t-Student é 0 (zero), e sua variancia

¢ igual a %5 para v > 2.
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Funcao de probabilidade Qui-Quadrado (ou distribui¢ao qui-quadrado): E usada em
estatisticas para determinar a probabilidade de uma certa quantidade de variacao
em um conjunto de dados, assumindo que os dados seguem uma distribuicao qui-
quadrado. Esta distribuicdo é comumente aplicada em varias areas da estatistica,
especialmente em testes de hipdteses e andlises de variancia. A forma da distribuicao
qui-quadrado depende do ntumero de graus de liberdade d, e ela é nao negativa e

assimétrica a direita.
1 d
41

- 251(Y)

f(x) ez, x>0, (7.37)

A sua média e o desvio-padrao sao dados pelas seguintes equacoes:

p=d

0? =2d. (7.38)

7.5.3 Graficos de Distribuigoes em R e Python

Tanto em R quanto em Python, é possivel criar graficos que representam as distribuigoes de frequéncia
dos valores de uma variavel e tracar curvas de densidade de probabilidade que melhor se ajustam a
essas distribuicoes. Para realizar essa tarefa, podemos utilizar bibliotecas como ggplot2 em R e plotnine
em Python. Abaixo, apresentamos instrucoes para gerar 1000 pontos aleatorios de seis distribuicoes
diferentes - uniforme, normal, binomial, de Poisson, de Bernoulli e exponencial - e para tracar as
curvas de densidade de probabilidade correspondentes que melhor se ajustem a essas distribuicoes em

ambas as linguagens. Os resultados sao apresentados na Figura [7.4

R

Com excecao do pacote ggplot2 (Secao , todas as funcoes relacionadas com distribuicoes de

frequéncia ou de probabilidade dos valores de uma variavel sao funcoes basicas de R.

library(ggplot2)

# Distribuigdo Uniforme

data_uniform <- runif (1000)

ggplot(data.frame(x = data_uniform), aes(x)) +
geom_histogram(aes(y = ..density..), binwidth = 0.1, fill = "lightblue", color = "black") +
geom_line(stat = "density", color = "blue") +

ggtitle("Distribuic¢do Uniforme")
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Figura 7.4: Visualizagdo das funcoes de densidade de probabilidade que melhor se aproximam das
distribuigoes de frequéncia dos 1000 pontos gerados aleatoriamente com uso de 6 modelos de distri-

buicao.

# Distribuigdo Normal

data_normal <- rnorm(1000)

ggplot(data.frame(x = data_normal), aes(x)) +
geom_histogram(aes(y = ..density..), binwidth = 0.1, fill = "lightgreen", color = "black") +
geom_line(stat = "density", color = '"green") +

ggtitle("Distribuigdo Normal")

# Distribuigdo Binomial

data_binomial <- rbinom(1000, size = 20, prob = 0.5)

ggplot(data.frame(x = data_binomial), aes(x)) +
geom_histogram(aes(y = ..density..), binwidth = 1, fill = "lightpink", color = "black") +
geom_line(stat = "density", color = "red") +

ggtitle("Distribuig8do Binomial")

# Distribuigdo de Poisson
data_poisson <- rpois(1000, lambda = 3)
ggplot(data.frame(x = data_poisson), aes(x)) +

geom_histogram(aes(y = ..density..), binwidth = 1, fill = "lightyellow", color = "black") +
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geom_line(stat = "density", color = "orange") +

ggtitle("Distribuigdo de Poisson")

# Distribuigio de Bernoulli (discreta, sé tera duas barras)
data_bernoulli <- rbinom(1000, size = 1, prob = 0.5)

ggplot(data.frame(x = data_bernoulli), aes(x)) +

geom_bar(aes(y = ..density..), fill = "lightcyan", color = "black") +

geom_line(stat = "density", color = "blue") +

ggtitle("Distribuigdo de Bernoulli")

# Distribuicdo Exponencial
data_exponential <- rexp(1000, rate = 1)
ggplot(data.frame(x = data_exponential), aes(x)) +

geom_bar(aes(y = ..density..), fill = "lightpink", color = "black") +

geom_line(stat = "density", color = '"coral") +

ggtitle("Distribuigdo Exponencial")

Python

Para plotar os gréaficos de distribuicées usando o pacote plotnine, é essencial carregar as distribuigoes
implementadas no pacote scipy.stats. Ao carregar scipy.stats, que faz parte da biblioteca SciPy, é impor-
tante também carregar o NumPy para garantir o funcionamento adequado de todas as funcionalidades
da SciPy. A SciPy depende do NumPy para representacoes de matrizes, vetores e outras estruturas de
dados numéricos, bem como para operagoes de manipulacao de dados e calculos numéricos subjacen-
tes. Além disso, é necessario carregar o pandas para transformar os dados gerados aleatoriamente em

uma estrutura DataFrame, que pode ser processada eficientemente pela funcao ggplot.

import numpy as np
import pandas as pd
from plotnine import *

from scipy.stats import uniform, norm, binom, poisson, bernoulli expon

# Distribuigdo Uniforme

data_uniform = uniform.rvs(size=1000)

df _uniform = pd.DataFrame({’x’: data_uniform})
(

gegplot (df _uniform, aes(x=’x’))



IA3761/EA099] — notas de aula — FEEC — 1° SEM /2024 (Ting) 166

+ geom_histogram(aes(y=’stat(density)’), binwidth=0.1, fill=’1lightblue’, color=’black’)
+ geom_density(color=’blue’)

+ ggtitle("Distribuigdo Uniforme")

)

# Distribuicdo Normal

data_normal = norm.rvs(size=1000)

df _normal = pd.DataFrame({’x’: data_normall})

(

ggplot (df _normal, aes(x=’x’))

+ geom_histogram(aes(y=’stat(density)’), binwidth=0.1, fill=’lightgreen’, color=’black’)
+ geom_density(color="green’)

+ ggtitle("Distribuigdo Normal")

)

# Distribuigdo Binomial

data_binomial = binom.rvs(n=20, p=0.5, size=1000)

df _binomial = pd.DataFrame({’x’: data_binomiall})

(

ggplot(df_binomial, aes(x=’x’))

+ geom_histogram(aes(y=’stat(density)’), binwidth=0.1, fill=’lightpink’, color=’black’)
+ geom_density(color="red’)

+ ggtitle("Distribuigdo Binomial")

)

# Distribuigdo de Poisson

data_poisson = poisson.rvs(mu=3, size=1000)

df _poisson = pd.DataFrame({’x’: data_poisson})

(

ggplot (df _poisson, aes(x=’x’))

+ geom_histogram(aes(y=’stat(density)’), binwidth=0.1, fill=’1lightyellow’, color=’black’)

+ geom_density(color=’orange’)

+

ggtitle("Distribuig8o Poisson")

# DistribuicBo de Bernoulli (discreta, s6 terad duas barras)
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data_bernoulli = bernoulli.rvs(p=0.5, size=1000)

df _bernoulli = pd.DataFrame({’x’: data_bernoullil})

(

ggplot(df_bernoulli, aes(x=’x’))

+ geom_histogram(aes(y=’stat(density)’), binwidth=0.1, fill=’lightcyan’, color=’black’)
+ geom_density(color="blue’)

+ ggtitle("Distribuigdo Bernoulli")

)

# Distribuicdo Exponencial

data_expon= expon.rvs(scale=1, size=1000)

df _expon = pd.DataFrame({’x’: data_expon})

(

gegplot (df _expon, aes(x=’x’))

+ geom_histogram(aes(y=’stat(density)’), binwidth=0.1, fill=’1ightpink’, color=’black’)
+ geom_density(color="red’)

+ ggtitle("Distribuigdo Exponencial')

)

7.6 Simulacoes de Monte Carlo

As simulagoes de Monte Carlo sdo uma técnica computacional amplamente utilizada em vérias areas,
desde a fisica e engenharia até a financa e biologia, devido a sua versatilidade, eficicia e capacidade de
lidar com problemas complexos e nao-lineares. Essa abordagem recebe o nome da famosa cidade de
Monte Carlo, conhecida por seus cassinos e jogos de azar, devido & natureza probabilistica da técnica.
Numa simulagao de Monte Carlo, um modelo ou sistema é analisado através da geracao de varios
conjuntos diferentes de valores aleatdrios, como mostrado na Secao [1.2.1] que seguem certas fungoes
de probabilidade das varidveis envolvidas no modelo. Cada conjunto é considerado uma realizagao
possivel do experimento. Ao repetir a simulacdo muitas vezes, as estatisticas e as distribui¢oes das
saidas das simulacoes sao usadas para estimar as propriedades do sistema ou modelo em questao e
resultados em sistemas complexos e determnisticos.

A prética de repetir o experimento com diferentes conjuntos de valores aleatérios é fundamental nas
simulacoes de Monte Carlo. Isso permite capturar a variabilidade inerente ao sistema e compreender
melhor os possiveis resultados sob diferentes condigdes. Quanto maior o nimero de repetigoes (ou
seja, a quantidade de conjuntos de valores aleatérios), mais precisas serdo as estimativas e andlises

resultantes da simulacao de Monte Carlo. Por exemplo, se estivermos interessados na média de uma
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populacao, podemos aplicar o Teorema Central do Limite. Este teorema estabelece que, quando o
tamanho da amostra é grande o suficiente, a distribuicdo das médias amostrais de uma populacao se
aproxima de uma distribuicao normal. Portanto, a média das médias amostrais se aproxima da média
da populagdo. Assim, espera-se que em simulagoes de Monte Carlo, onde multiplas amostras séo
geradas e os resultados sao agregados ou analisados, possamos estimar a média de qualquer populagao
independentemente da distribuicao subjacente.

A relevancia das simulagoes de Monte Carlo reside em sua capacidade de lidar com problemas
complexos e nao-lineares, para os quais nao existem solugoes analiticas diretas ou sao computacional-
mente proibitivas de obter. Ao invés de depender de equagdes matematicas complicadas ou modelos
deterministicos, as simulagoes de Monte Carlo fornecem uma abordagem pratica e eficaz para estimar
resultados através da repeticao de experimentos aleatérios. Por exemplo, na fisica, as simulagoes de
Monte Carlo sdo usadas para modelar o comportamento de particulas subatomicas, sistemas fisicos
complexos e fendomenos de transporte. Na engenharia, sao empregadas para analisar a confiabilidade
de estruturas, otimizar o design de produtos e simular o desempenho de sistemas dinamicos. Na
financga, sao utilizadas para avaliar riscos e simular o comportamento de mercados financeiros. Na
biologia, sao aplicadas para estudar interagoes entre moléculas, simular a evolucao de populagoes e
prever a propagacao de doencas.

As principais etapas de uma simulacao de Monte Carlo incluem:

Definicao do Problema: Identificar e definir o problema ou sistema que serd simulado,
incluindo a especificacao das variaveis de interesse, dos parametros do modelo e dos
objetivos da simulacgao.

Modelagem do Sistema: Desenvolver um modelo matemético ou computacional do sis-
tema que represente as relagoes entre as varidveis e descreva o comportamento do

sistema ao longo do tempo ou espaco.

Geracao de Amostras Aleatdrias : Gerar conjuntos de valores aleatérios que represen-
tem diferentes cendrios ou realizacGes possiveis do experimento. Isso pode envolver
a selecao de modelos de funcoes de probabilidade apropriadoss para as variaveis do

modelo.

Execucao da Simulacgao: Realizar a simulagao computacional, onde os conjuntos de va-
lores aleatérios sao usados como entrada para o modelo e o sistema é simulado repe-

tidamente para cada conjunto de valores.

Anadlise dos Resultados: Analisar os resultados da simulacdo para extrair informacoes
lteis sobre o sistema, podendo envolver calcular estatisticas descritivas, identificar
tendéncias ou padroes, ou avaliar o desempenho do sistema em relagao aos objetivos

definidos.
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Validagao e Interpretacgao: Validar os resultados da simulacao comparando-os com da-

dos reais, modelos analiticos ou resultados de outras simulagoes. Interpretar os resul-

tados a luz dos objetivos da simulagao e das suposicoes subjacentes ao modelo.

7.6.1 Exemplo

Um exemplo simples de simulagdo de Monte Carlo para estimar a frequéncia de ocorréncia de cara

(C) no lancamento de uma moeda justa envolve determinar a distribuigdo das proporgdes de cara (C)

de k amostras, cada uma consistindo de n langamentos. Nessa simulagao, cada langamento tem uma

probabilidade de 0,5 de resultar em cara (C) e 0,5 de resultar em coroa (K). Para cada amostra de

n lancamentos, calculamos a proporcao de caras obtidas. Repetimos esse processo k vezes para obter

uma distribuicao das N proporgoes amostrais de frequéncias e estimar a partir delas a frequéncia de

ocorréncia de C nos langcamentos da moeda.

Definicao do Problema : Estimar a média das porpor¢oes de cara (C) de uma série de

lancamentos de uma moeda justa.

Modelagem do Sistema : Cada langcamento de uma moeda justa é um evento de Ber-

noulli. Estamos interessados na contagem do nimero de vezes que obtemos cara em

um numero fixo n de lancamentos, e os lancamentos sao independentes. Portanto,

o numero total de caras em n lancamentos nas N repeticoes segue uma distribuicao

binomial.

Geragao de Amostras Aleatdérias : Usamos fungoes disponiveis em R/Python para

gerar N amostras aleatorias seguindo uma distribuicao binomial.

Execucao da Simulagao : Para cada amostra, lancamos a moeda n vezes e registramos

os resultados de cada lancamento. Calculamos a propor¢ao amostral das caras obtidas.

Repetimos esse processo N vezes.

Andlise dos Resultados : Calculamos a média das médias amostrais para obter uma

estimativa da média da frequéncia de ocorréncia de caras em uma moeda justa, cujo

valor esperado ¢é 0.5.

Programacao em R e Python

Segue abaixo a implementacdo em R e Python da simulagao de Monte Carlo descrita.

A média

de probabilidades de ocorréncia de “cara” nos lancamentos da moeda é 0.504599, o que esta muito

proxima da percentagem de frequéncia esperada.

R

# Definicdo da quantidade de amostras e tamanho de amostra
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N

1000 # Quantidade de amostras

n =10 # Tamanho de amostra

mean_samples = rep(0, N) # Proporcdes das caras obtidas/lancamento

sample = rep(0,n) # Resultados dos 10 lancamentos

# Distribuic8o Binomial

# Execucgdo da simulagdo de Monte Carlo

for (i in 1:N) {
# Gerar uma amostra de 10 langamentos da moeda (Cara = 1, Coroa = 0)
sample <- rbinom(n, 1, 0.5)
# Calcular a frequéncia de C e armazena-la

mean_samples[i] <- mean(sample)

# Calcular a média das proporgdes amostrais

mean_estimate <- mean(mean_samples)

# Exibir resultado

cat("Estimativa da média da populagdo:", mean_estimate, "\n")

Python

import numpy as np

# Definig8o da quantidade de amostras e tamanho de amostra

N 1000 # Quantidade de amostras
n = 10 # Tamanho de amostras
mean_samples = np.zeros(N) # Proporgdo das caras obtidas/lancamento

sample = np.zeros (n) # Resultados dos 10 lancamentos

#Distribuigdo Binomial

# Execug8o da simulagdo de Monte Carlo

for i in range(N):
# Gerar uma amostra de 10 langamentos da moeda (Cara = 1, Coroa = 0)
sample = np.random.binomial(1,0.5,size=n)
# Calcular a frequéncia de C e armazena-la

mean_samples[i] = np.mean(sample)
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# Calcular a média das médias amostrais

mean_estimate = np.mean(mean_samples)

# Exibir resultado

print("Estimativa da média da populag8o:", mean_estimate)

7.7 Consideracgoes Finais

Ao longo deste capitulo, buscamos fornecer uma base sélida sobre a probabilidade de sua relagao
com as estatisticas descritivas. Iniciamos explorando os conceitos essenciais de probabilidade na
Secao delineando as nogoes bésicas que sao fundamentais para qualquer andlise subsequente.
Na sequéncia, na Secao abordamos as operagoes basicas para calcular e manipular probabilidades.
Esses principios sao essenciais para computar incertezas inerentes as analises estatisticas de inferéncia
usando as variaveis aleatorias introduzidas na Segao Ao definir e explorar o papel dessas variaveis,
pudemos compreender a sua relevancia na representacao e no computo de incertezas nos fendmenos
aleatdrios e na formulacao de modelos estatisticos.

Na Segao introduzimos uma abordagem probabilistica para calcular as estatisticas descritivas
mencionadas no Capitulo ol Em vez de calcular as estatisticas resumidas diretamente sobre os dados
observados, sao usadas as esperancas matematicas que consideram as incertezas associadas aos dados.
Essa abordagem estabelece uma base sélida para compreender como os conceitos probabilisticos podem
ser aplicados na analise e interpretacao de conjuntos de dados, ampliando o escopo das estatisticas para
lidar com dados permeados de incerteza. A visualizacdo das probabilidades através dos graficos das
fungoes de probabilidade, que mostram como os dados sao distribuidos, ajudam na andlise de dados,
pois permitem aos analistas compreender a estrutura dos dados, identificar padroes e anomalias,
escolher modelos estatisticos apropriados e comunicar os resultados de forma clara e eficaz. A Segao
introduziu fungées em R e Python que determinam a fungao de densidade de probabilidade que
melhor se ajusta a distribuigao de frequéncia dos dados observados.

Os modelos de funcoes de probabilidade desempenham um papel relevante na modelagem es-
tatistica, lidando com a incerteza inerente aos dados e na inferéncia sobre a distribuicao de uma
varidvel aleatéria. Sua importancia se estende ao campo do aprendizado de méaquina, onde técnicas
como redes neurais e algoritmos de classificacdo dependem fortemente de modelos predefinidos. Em
areas emergentes, como o aprendizado profundo e o aprendizado por reforco, as maquinas podem des-
cobrir padroes complexos nos dados e ajustar os modelos para se adaptarem a eles. No entanto, vale
ressaltar que essa capacidade de inovagao e adaptagao é restrita aos dados de treinamento e
aos modelos predefinidos. As maquinas ndo possuem intuicdo para incorporar novos conhecimen-

tos sem exposicao aos dados. Portanto, embora sejam eficazes na descoberta e modelagem de padroes
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existentes, nao tém a capacidade de gerar conhecimento novo ou incorporar informacoes ausentes nos
dados ou nos modelos predefinidos.

Concluimos este capitulo introduzindo uma técnica poderosa, a simulacao de Monte Carlo, na
Secao Essa técnica oferece uma maneira de simular experimentos sob diversas condigoes para
capturar a variabilidade inerente a um sistema e compreender seu comportamento de maneira mais
abrangente. Além disso, a simulagao de Monte Carlo oferece uma ferramenta poderosa para identificar
modelos probabilisticos subjacentes aos dados. Ao simular experimentos sob diferentes condigoes e
observar os resultados, os praticantes podem iterativamente ajustar e validar modelos probabilisticos
que melhor representam o comportamento do sistema em estudo. Essa capacidade de identificar e
validar modelos probabilisticos pode ser especialmente til em cendrios onde os processos subjacentes
sdo complexos e nao podem ser facilmente descritos por modelos analiticos tradicionais. Assim, a
simulacao de Monte Carlo nao apenas fornece uma compreensao mais abrangente do comportamento
do sistema, mas também desempenha um papel importante no contexto do aprendizado de méaquina,

fornecendo ferramentas e técnicas para lidar com a incerteza, otimizar modelos e validar sua eficacia.

7.8 Exercicios

1. Faga os learning checks LC7.1 — LC7.7 propostos em [34].

2. Apés revisar a Segao 14.9 em [65], descreva, em uma sentenga, um equivoco comum associado a

Lei dos Numeros Grandes.

3. Qual é a probabilidade tedrica e empirica da ocorréncia do evento (cara, coroa, cara) ao langarmos
simultaneamente trés moedas? Realize simulagoes de Monte Carlo para comparar os resultados
obtidos por ambas as abordagens. Dica: A probabilidade tedrica de ocorréncia do evento (cara,
coroa, cara) ao langar simultaneamente trés moedas pode ser calculada utilizando o principio da
multiplicacao para eventos independentes. Cada lancamento é independente e a probabilidade

de obter cara/coroa em cada moeda justa é 0.5.

4. O problema de Monty Hall e o problema dos aniversarios sao frequentemente estudados em
contextos de teoria das probabilidades devido & sua natureza intrigante e contraintuitiva, que
desafia a intuicao inicial. Ambos os problemas envolvem situagdes em que a probabilidade
aparente de um evento pode ser enganosa e contraintuitiva, levando muitas pessoas a tirarem
conclusdes incorretas. Leia a Secdo 13.7 em [65] para explorar os dois problemas, e descubra
como esses desafios podem ser abordados empiricamente usando a técnica de Monte Carlo. Para
verificar se os resultados das simulagoes (stick, switch e results) seguem uma distribui¢ao normal,
faga um um histogram e um gréfico quantil-quantil (QQ-plot) com a distribui¢ao normal para

cada resultado. Use a fungao ggplot.



Capitulo 8

Estatistica de Inferéncia

Embora a estatistica descritiva, explorada no Capitulo o] seja uma ferramenta valiosa para resumir e
visualizar conjuntos de dados, sua aplicagao direta em populagdes muito grandes torna-se impraticavel
ou impossivel devido ao tamanho, custo ou complexidade dos dados envolvidos. Imaginem tentar
calcular medidas descritivas, como média, desvio padrao e quartis, para uma populacao com milhoes
ou bilhoes de observacoes. Além de ser extremamente demorado e exigir recursos computacionais
consideraveis, esse processo seria logisticamente inviavel.

Em vez de tentar examinar toda a populacao, os estatisticos fazem uso de técnicas probabilisticas,
introduzidas no Capitulo[7] para extrair conclusoes vélidas de amostras representativas. Uma amostra
é considerada representativa quando reflete fielmente as caracteristicas importantes da populagao
de onde foi retirada. A Secao introduz dois conceitos fundamentais: o espago amostral (2, que
é o conjunto de todos os resultados possiveis em um experimento aleatério, e a amostra, que é um
subconjunto de observagoes retiradas de uma populagao. A amostragem é o processo de selecao de
observacoes de uma populagao para compor as amostras de um experimento. Esse processo é crucial
para garantir que as conclusoes tiradas das amostras possam ser generalizadas com seguranca para a
populagao inteira.

Enquanto a estatistica descritiva nos proporciona ferramentas poderosas para resumir e explorar
dados observados de uma populagao, e a probabilidade nos oferece uma medida da proporgao de
ocorréncia de eventos especificos em um conjunto de resultados possiveis, a estatistica de inferéncia
foca em fazer inferéncias abrangentes sobre as caracteristicas da populacao, como média, variancia,
proporcao e outras, utilizando apenas uma colecao N de amostras de n observacoes. Essa capacidade
de extrapolar informacoes de um conjunto de amostras para toda a populagao se revela muito util no
processamento preciso de grandes volumes de dados, especialmente quando a distribuicao subjacente
é desconhecida. Uma ampla aplicacao em diversos campos, como ciéncias sociais, satide, negécios e
engenharia, pode se beneficiar dessa capacidade. No cerne da estatistica de inferéncia estd o conceito

de estimativa, que envolve o cdlculo de estimativas ou valores aproximados para os pardmetros

173
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populacionais ou estatisticas (resumidas) da populagao (Segao , com base nas amostras coletadas.

A estatistica de inferéncia permite que profissionais de diversas dreas obtenham insights valiosos,
realizem andlises significativas, tomem decisoes informadas, fagam previsoes confidveis e desenvolvam
estratégias eficazes com base em informacoes limitadas, mas representativas, da populagao em estudo.
Na Secao [8.1} veremos como a estimativa pontual busca prever um tnico valor representativo de um
parametro especifico da populacao, como a média populacional derivada da média da amostra. Ja
na Secao [8.3] os intervalos de confianca fornecem uma faixa de valores plausiveis para o parametro
populacional, refletindo a incerteza associada a estimativa pontual. Os testes de hip6teses, explorados
na Secao [8.4] sao empregados para fazer afirmagoes sobre os parametros populacionais com base em
evidéncias amostrais, envolvendo a formulagao de uma hipdétese nula e uma hipotese alternativa.

Na estatistica, todas as formas de inferéncia dependem do entendimento das distribuicoes de es-
tatisticas amostrais, que sdo abordadas na Se¢ao[8.2] Para realizar estimativas pontuais de pardmetros
populacionais, como a média, é comum usar uma distribuicdo das observacoes da populacao. Os inter-
valos de confianca sao construidos com base nas propriedades das distribuicoes amostrais subjacentes
aos procedimentos de inferéncia, como a distribuicdo amostral. Nos testes de hipdteses, compara-
mos estatisticas derivadas dos dados amostrais com distribuicbes subjacentes, como a distribuicao
t-Student ou a distribui¢ao normal padrao.

Nesse contexto, a visualizacao dos dados desempenha um papel crucial na compreensao das ca-
racteristicas subjacentes e na identificacao das distribuigoes dos dados. Ao analisar graficamente as
distribuicoes das estatisticas, somos capazes de identificar padroes, assimetrias e outras caracteristicas
relevantes que influenciam a escolha do método mais apropriado para realizar inferéncias sobre a po-
pulacgao. Além disso, a visualizacao ajuda na validagdo de pressupostos estatisticos, como normalidade
e homogeneidade de varidncias entre as amostras, sendo fundamentais para a correta aplicacao das
técnicas de inferéncia estatistica. Ao longo do capitulo, sdo explorados os recursos graficos que pro-
porcionam uma compreensao mais profunda do comportamento dos dados subjacentes aos resultados

de uma estatistica de inferéncia.

8.1 Estimativas Pontuais

Um dos tipos mais comuns de inferéncia estatistica é a estimativa de uma estatistica de interesse de
uma populagdo, como a média, a proporcao ou a variancia. Costuma-se representar essa estatistica
com a letra grega, tais como 6, u e 0. Essas estatisticas sao denominadas parametros populacionais
quando sao valores fixos e desconhecidos. Para calcular uma suposicao sobre um parametro ¢, usamos
uma funcao chamada de estimador amostral. Este estimador calcula a partir de amostras de n
observacoes da populagao uma estimativa pontual, também referida como estatistica da amostra

ou simplesmente estimativa, de 6. Normalmente, denotamos os estimadores usando o simbolo do
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parametro de interesse correspondente com um acento circunflexo, como 0, pea.

As caracteristicas de uma populagao podem variar de uma amostra para outra devido & alea-
toriedade inerente & amostragem de dados observados. E, portanto, conveniente tratar cada valor
individual z; da varidvel como uma varidvel aleatéria X;. Assim, definimos 6 como uma funcao de n

variaveis aleatorias correspondentes as n observacoes de uma amostra:
azf(XlaX27 aXn) (81)

Aos valores especificos que obtemos ao aplicar esta funcao as n observacoes chamamos de estimativas
pontuais, ou simplesmente estimativas.

Por exemplo, se estamos interessados no parametro média populacional @4 de uma variavel
aleatéria A, o estimador [i pode ser a média amostral e a estimativa serd o valor especifico dessa
média calculado a partir das n variaveis aleatérias da amostra

_ Z?:l Xi

ﬂl(Xl,XQ,"‘ 7Xn) n

O estimador pode ser, também, uma funcao que assume o valor do segundo valor sorteado na amostra
/lZ(leXQv e 7XTL) = XQ-

O exemplo apresentado na Secao ilustra, de fato, uma estimativa da frequéncia de ocorréncia
da cara (C) no lancamento de uma moeda, a partir de 1000 amostras de 10 lancamentos usando
como estimador a frequéncia de ocorréncia de C em cada amostra de 10 observacoes para obter 1000
estimativas.

Na estatistica de inferéncia, os estimadores sdo ferramentas fundamentais para fazer inferéncias
sobre parametros desconhecidos da populacao com base em amostras. Um estimador 6 pode ser
avaliado quanto a varias caracteristicas importantes que determinam sua qualidade e utilidade em

estimar o parametro 6 de interesse. Seguem-se as defini¢oes das principais caracteristicas de 6 [48]:

Imparcialidade: 6 é considerado nao-viciado, ou nao-viesado, se, em média, seu valor
estimado # é igual ao valor real do € que esta sendo estimado. Em outras palavras, o

valor esperado do estimador é igual ao valor verdadeiro do parametro
E6) =0.

Isso significa que, ao repetir o processo de amostragem e aplicagao do estimador varias

vezes, a média das estimativas converge para o valor real do parametro.

Eficiéncia: 6 é considerado eficiente, se tiver uma variancia pequena em relacao a outros
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estimadores nao tendenciosos para o mesmo parametro. Em outras palavras, um

estimador 61 é mais eficiente do que 6o, se

~ ~

Var(61) < Var(6s).

Dizemos que um estimador eficiente fornece estimativas precisas com um minimo de

variagao em torno do valor verdadeiro do parametro.

Consisténcia: 0 é consistente se, & medida que o tamanho da amostra aumenta indefini-
damente, a probabilidade do estimador se aproximar do valor verdadeiro do parametro
0 também aumenta. Em outras palavras, o estimador converge para o valor real do

parametro a medida que o tamanho da amostra aumenta

lim E(0) = 0.
N—oo

lim Var(d) = 0.
N—oo

Invariancia: 0 é invariante a transformacoes da varidvel de interesse, ou seja

01(T(X)) < T(62(X)).

Isso significa que se aplicarmos uma transformacao T’ a varidavel de interesse, o esti-

mador deve permanecer o mesmo ou se transformar de uma maneira conhecida.

Robustez: 0 é considerado robusto se suas propriedades permanecerem estaveis mesmo
quando os pressupostos subjacentes sao violados ou quando ha presenca de outliers
nos dados. Um estimador robusto é capaz de fornecer boas estimativas mesmo em

condigoes adversas.

Essas sao algumas das caracteristicas principais pelas quais os estimadores sao avaliados. Escolher
um bom estimador é um desafio para os estatisticos, pois envolve considerar varias caracteristicas e
propriedades do estimador, como sem viés, eficiéncia, consisténcia, robustez, invariancia, entre outros.
Equilibrar essas caracteristicas para obter estimativas precisas e confidveis do parametro de interesse
é fundamental para garantir a qualidade das andlises estatisticas e das conclustes derivadas delas.

Tipicamente, os estimadores “naturais” sao derivados das estatisticas amostrais, que consistem
nos valores especificos observados de uma amostra de tamanho n de uma populagao, modelados como

varidveis aleatérias { X1, Xo, -+, X, }:

Média amostral: E calculada como a média aritmética dos valores observados em uma

amostra especifica:

n
e
ﬂ:X:;ELL (8.2)
n
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Variancia amostral: E uma medida da dispersao dos valores observados em relacao a

média amostral X: o
6_2 — Z?:l(XZ - X)2
n

Quando a variancia amostral é considerada como uma estimativa da varidncia popu-
lacional, o divisor n — 1 é usado para corrigir o viés na estimativa da variancia porque
a média amostral X usada na varidncia amostral ndo é exatamente igual & média
da populacao completa: o

> (X — X)?

2 _
s = p— . (8.3)

Desvio padrao amostral: E simplesmente a raiz quadrada da variancia amostral. Ele
nos da uma medida mais ficil de entender sobre a dispersao dos dados em torno da

média amostral:

s =Vs2. (8.4)

Proporgao amostral: E a frequéncia relativa de um determinado resultado X; em uma
amostra, ou seja, o nimero de ocorréncias de um evento dividido pelo tamanho da

amostra n:

numero de ocorréncias de X; na amostra

p= - (8.5)

Numa distribui¢ao Bernoulli, onde temos dois resultados possiveis (por exemplo, su-
cesso e falha), se a proporcao de sucesso é p, entdao a proporgao de falha é 1 —p. A
dispersao (spread em inglés) entre essas duas proporcoes p—(1—p), que é equivalente
a 2p — 1, representa de fato a diferenca entre as probabilidades de sucesso e falha na

amostra [65].

Embora os estimadores baseados em estatisticas amostrais sejam comumente utilizados na pratica
estatistica devido as propriedades desejaveis que frequentemente apresentam, existem situagoes em
que outros tipos de estimadores sdo preferidos para estimar parametros de interesse. Métodos como
a abordagem bayesiana [102] e o método da maxima verossimilhanga [103] sdo também empregados
devido a sua eficiéncia, robustez, adequacao ao modelo estatistico subjacente ou requisitos especificos

do problema em questao.

8.2 Distribuicoes de Estatisticas Amostrais

As distribuigoes de estatisticas amostrais fornecem uma descricdo da variabilidade das estatisticas
derivadas de diferentes amostras retiradas da mesma populacao. Elas desempenham um papel crucial
na estatistica inferencial, permitindo-nos fazer inferéncias sobre parametros populacionais com base em

amostras limitadas e fornecendo insights sobre a precisao das estimativas e a incerteza associada aos
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resultados. Dois tipos comuns de distribuicoes amostrais sao a distribuicao amostral, que representa
a variabilidade de uma estatistica de interesse, como a média ou o desvio padrao, calculada a partir
de todas as possiveis amostras da populacao, e a distribuicao bootstrap, que é construida a partir de

amostras repetidas, com reposicao, de uma amostra original.

8.2.1 Distribuicoes Amostrais

Quando realizamos amostragens repetidas de uma populacio, obtemos diversas estimativas X; para
cada estatistica amostral i. Essas estimativas, ao serem reunidas, formam uma distribuicao de
frequéncia que descreve a frequéncia com que cada valor ocorre entre os estimadores em N amos-
tras de tamanho n retiradas da populacao (Segao . Essa frequéncia pode ser vista como uma
medida empirica da probabilidade associada a cada valor, aproximando-se da distribui¢ao amostral,
como ilustra a Figura Em outras palavrs, as distribuigoes amostrais representam de ma-
neira probabilistica as estimativas obtidas de diferentes amostras da mesma populacao, apresentando
caracteristicas préprias, como forma geral, tendéncia central e variabilidade. Embora nem sempre
reproduzam exatamente a distribuicao de probabilidade populacional, as distribuicoes amostrais sao
amplamente aplicadas na estatistica de inferéncia dos parametros populacionais, mostrando como

essas amostras podem variar em torno desses parametros.

populatian
samples (of size n)
E 2
T 1] T
XE XD _Xd
XC
ot

distribution of sample
means (of size n)

Figura 8.1: Variabilidade das estatisticas das diferentes amostras de mesmo tamanho de uma po-
pulacdo refletidas em distribuigbes amostrais (Fonte: https://psychology.illinoisstate.edu/
jeccutti/psych340/fall02/oldlecturefiles/images/sampdist.GIF)

Por exemplo, quando a distribuicao populacional é normal, com média u e desvio padrao o, e o


https://psychology.illinoisstate.edu/jccutti/psych340/fall02/oldlecturefiles/images/sampdist.GIF
https://psychology.illinoisstate.edu/jccutti/psych340/fall02/oldlecturefiles/images/sampdist.GIF
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tamanho das amostras n é grande o suficiente, suas distribuicoes amostrais também serao normais
(simétricas). Elas apresentarao propriedades especificas para a tendéncia central, com a média ten-
dendo a se aproximar de p, e variabilidade dependente do tamanho da amostra ﬁ Em certos cenarios,
quando a distribuicdo populacional é assimétrica e o tamanho da amostra n é suficientemente grande,
a distribuicao amostral da média, por exemplo, tende a se aproximar de uma distribuicao normal.
Isso ocorre independentemente da forma da distribuigdo populacional original, conforme estabelecido
pelo Teorema Central do Limite, apresentado na Secao A Figura mostra a distribuicao de
probabilidade populacional assimétrica dos pesos das macas (grafico em cinza) e duas distribuigoes
amostrais. Estas sao compostas por N=500.000 amostras de tamanho n =5 (gréfico em vermelho) e
n = 20 (grafico em azul). Observe que a simetria das distribuigoes amostrais aumenta & medida que
o tamanho da amostra cresce.
285
2.4
226 ;.
2.1 a
1.95+ iy

1.8+ +4 =
1,65+ 1|

in
1

1.35+

Fraquenecy (%)

i
!

1.08+
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0.6
0.45+
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Figura 8.2: Distribuicao populacional dos pesos de um conjunto de magas, com =100 e 0=15 (grafico
em cinza), juntamente com duas distribui¢oes amostrais geradas a partir deste conjunto. As amos-
tras tém tamanhos de n=>5 (grafico em vermelho) e n=20 (grafico em azul), respectivamente, com
500.000 amostras em cada caso. (Fonte: https://statisticsbyjim.com/hypothesis-testing/
sampling-distribution/)

As distribuigbes amostrais fornecem informacgoes importantes sobre as propriedades de um esti-
mador, que é um procedimento utilizado para calcular estimativas (Segao [8.1). Por exemplo, consi-
derando uma caracteristica populacional representada por X, com média p e variancia o = Var(X),

a distribuigdo amostral de N amostras de tamanho n pode fornecer informagdes sobre:

Tendéncia central: A tendéncia central das estimativas obtidas a partir do estimador,

geralmente representada pela média da distribuicao amostral, é expressa por

Y1 Xi
g = 2L (8.6)
onde X1, Xg, ---, Xy sdo as médias das N amostras. Se assumirmos que a média

das médias amostrais ¢ igual & média da populacao u, entao o estimador tende a se


https://statisticsbyjim.com/hypothesis-testing/sampling-distribution/
https://statisticsbyjim.com/hypothesis-testing/sampling-distribution/
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concentrar em relagdo ao verdadeiro valor do pardmetro populacional pu.

Variabilidade: A variabilidade do estimador é representada pela dispersao dos valores
na distribuicao amostral, geralmente medidos pelo desvio padrao ou variancia. Para
a média de uma distribuicdo amostral X e assumindo que as varidncias de cada
observacao X;; em relacao a média amostral correspondente X, sdo iguais & variancia
populacional Var(X), a variancia da média amostral do estimador pode ser calculada

da seguinte maneira

Xi+Xo+-+ Xy
N

Var(X) = Var( ).

Podemos expandir esta expressao para

Zi]\;l Var(X;) Zij\il w Zij\il nviig()()
N - N - N
B NL;;(X) _ Var(X) o2 g7
N - n T on (87)

2. a variancia populacional. Eq. revela que a

onde n é o tamanho da amostra e ¢
variabilidade de uma distribuicao amostral é inversamente proporcional ao tamanho
da amostra n. Uma menor variabilidade indica que o estimador é mais consistente
e preciso. Podemos dizer que quanto maior o tamanho da amostra n, menor é a
variabilidade e, portanto, maior a precisao do estimador. Isso significa que, com
amostras maiores, o estimador tende a se concentrar mais em torno do verdadeiro
valor do parametro populacional. Figura mostra graficamente que uma amostra

de tamanho maior (grafico em azul) tem uma dispersao menor do que uma de tamanho

menor (grafico em vermelho).

Erro padrao: O erro padrao (standard error, em inglés), também conhecido por viés, do
estimador é definido como o desvio padrao da distribuicao das estimativas amostrais.
Uma maneira de interpretar o erro padrao é considerd-lo como a diferenca entre a
média amostral ys e a média populacional p. Quanto menor o erro padrao, mais
préximas as médias amostrais tendem a estar da verdadeira média populacional, o
que indica uma estimativa mais precisa. O calculo do erro padrao SE(X) envolve
o desvio padrao o da distribuicao amostral, que por sua vez, segundo o Teorema
Central do Limite, pode ser aproximado pelo desvio padrao ¢ da populagao e pela
quantidade n de amostras:

SE(Y) =0y = \/Var(Y) —

(8.8)

EA



IA3761/EA099] — notas de aula — FEEC — 1° SEM /2024 (Ting) 181

Isso reflete o fato de que, a medida que a quantidade da amostras aumenta, a dispersao
das médias amostrais ao redor da média populacional tende a diminuir. A Figura
ilustra graficamente a diferenca entre o desvio padrao de uma distribuicao amostral

e o erro padrao do estimador.

M
Erro padrdo N média
¥ populacional
Desvio
o B0

dado individual média
amostral

Figura 8.3: Desvio padrao e erro padrao. (Fonte: https://blog.proffernandamaciel.com.br/
desvio_erro_padrao/)

Estimar o parametro de proporcao populacional é uma pratica comum e 1til na estatistica
inferencial, especialmente em pesquisas de opiniao, estudos de mercado, satide ptblica e muitos outros
campos. O exemplo apresentado na Secao [7.6.1] é uma aplicagdo do Teorema Central do Limite na
estimativa da proporcgao populacional p de “sair cara nos langamentos de uma moeda nao viciada”
a partir da distribuicao da proporcao amostral p. Para uma amostra de n varidveis aleatérias com
distribuigao de Bernoulli, Y7, Y5 - -, Y, a média de cada varidvel E(Y;) = puy, = p, e a variancia de
cada variavel é dada pela Eq. Um estimador nao viciado p para p usando n varidveis aleatdrias

é dado por

E(ﬁ):E(ZYl) p  Var(p Varz% = pL=p)

i=1
Quando n é grande o suficiente para que a aproximacgao normal seja valida para a distribuicao de
proporcoes amostrais, é vantajoso recorrer a ela para calcular probabilidades relacionadas a proporgao
amostral. Isso simplifica significativamente a analise estatistica e a interpretagao dos resultados, devido
a familiaridade e facilidade de calculo associadas a distribuicdo normal.

Além disso, as distribui¢oes amostrais também podem fornecer informagcoes sobre a forma da dis-
tribuicao, possiveis valores extremos e a presenca de assimetria. As distribuigées amostrais sao, de
fato, as distribuicoes de probabilidade de estimadores. Ao analisar a distribuicdo amostral de
um estimador, os estatisticos podem entender a variabilidade do estimador, fazer inferéncias sobre
a confiabilidade e a eficacia do estimador em estimar o verdadeiro valor do pardmetro populacional.
Algumas das distribuicoes mais conhecidas de estimadores incluem a distribuicdo normal, a distri-
buicao t de Student e a distribuigao qui-quadrado (Segao , que sao frequentemente utilizadas em
diferentes contextos inferenciais, dependendo das caracteristicas dos dados e do tipo de estimador em

questao.
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Pode-se plotar a distribuicao de frequéncia de ocorréncia das proporc¢oes amostrais usando geom_his-
togram disponivel na biblioteca ggplot2 (R) ou plotnine (Python). Por ilustrar, vamos plotar as médias
amostrais mean_samples geradas no exemplo da Segao [7.6.1] como mostrado na Figura[8.4al Adicional-
mente, vamos mapear a variavel y para a estatistica de densidade calculada pelo ggplot e plotar a curva
desta distribuicao de densidade de probabilidade em laranja para visualizar o formato da distribuicao.
Repetimos o processo para n = 50, n = 200 e n = 500 para ilustrar comparativamente na Figura (8.4
como os erros padrao diminuem e a curva de distribui¢ao aproxima da curva de distribui¢cao normal a

medida que n cresce.

Distribuigéo das Médias Amostrais Distribuicao das Médias Amostrais
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]
] ]
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| | I||| |II
| . | N 0 - ==l s .
| 025 0.50 075 1 03 04 05 06 07
Média Amostral | . Média Amostral
(a) n=10, pux=0.4956, SE(X)=0.004897 (b) n=50, p%x=0.5011, SE(X)=0.06727
Distribuigdo das Médias Amostrais Distribuigdo das Médias Amostrais
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s

0.40 045 0.50 055 0.60 04 05
Média Amostral Média Amostral

(c) n=200, pu+=0.5002, SE(X)=0.0011025 (d) n=500, p=0.5009, SE(X)=0.00071

Figura 8.4: Distribuicdo amostral das 1000 amostras, cada uma composta por n langamentos. As
amostras de n = 10 langamentos sdo as do exemplo dado na Secao Note como a distruibucao
representada pela curva em laranja tende a uma distribuicdo normal quando n cresce.

R: Embora possa usar o vetor mean_samples diretamente sem converté-lo em um data.frame,
¢ uma boa pratica criar um data.frame para manter a consisténcia e facilitar a mani-

pulacao dos dados posteriormente, caso necessario.

# Carregando a biblioteca ggplot2

library(ggplot2)
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# Criando um data frame com os dados das médias amostrais

df <- data.frame(mean_samples)

# Plotando a distribuigdo das médias amostrais

ggplot(df, aes(x=mean_samples)) +
geom_histogram(aes(y=. .density..), binwidth=0.01, fill="blue", color="black") +
labs(x="Média Amostral", y="Densidade", title="Distribuigio das Médias Amostrais")
geom_density(color="orange") +

theme_minimal ()

Python: As médias amostrais mean_samples foram processadas usando os arranjos do
pacote numpy, que sao otimizados para operagoes matematicas. Para visualizar esses

dados, usamos pd.DataFrame() para converté-los em uma estrutura tabular.

# Carreegando os pacotes
import pandas as pd

from plotnine import *

# Criando um DataFrame com os dados das médias amostrais

df = pd.DataFrame({’mean_samples’: mean_samples})

# Plotando a distribuig&do das médias amostrais

(ggplot(df, aes(x=’mean_samples’)) +

geom_histogram(aes(y=’stat(density)’), binwidth=0.01, fill=’blue’, color=’black’) +
labs(x=’Média Amostral’, y=’Densidade’, title=’Distribuig&@o das Médias Amostrais’) +
geom_density(color=’orange’) +

theme_minimal ()

No exemplo da Secao cada amostra de tamanho n é gerada aleatoriamente com base numa
proporgao pré-definida, considerando uma populacao de tamanho infinitamente grande. Quando a
populagao é conhecida, amostramos as n observagoes das N amostras diretamente a partir dessa
populacao. Isso pode ser simulado em R e em Python, como demonstram os seguintes cédigos que
geram uma distribuicao amostral de 33 amostras de tamanho 50 a partir de uma populagao de 2400
bolinhas vermelhas e azuis previamente definidas. A Figura ilustra uma distribuicao amostral

gerada.

R: Sao usadas as bibliotecas rsample e ggplot2. A biblioteca rsample oferece uma variedade

de métodos para realizar amostragem e reamostragem.
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Figura 8.5: Distribuicao amostral de N = 33 amostras, cada uma com tamanho n = 50, obtidas de
uma populagao de 2400 bolinhas azuis e vermelhas, com uma proporg¢ao de 70% para azuis e 30% para
vermelhas.

library(rsample)

library(ggplot2)

# Definic&o da populacgéo

set.seed(123) # Define uma semente para reproducibilidade

# Especificar proporgdo desejada de bolinhas vermelhas e azuis
prop_vermelhas <- 0.3 # Por exemplo, 30% vermelhas

prop_azuis <- 1 - prop_vermelhas # 0 restante, 70%, serd azul

# Criar vetor com 2400 bolinhas, com a proporgdo especificada de vermelhas e azuis
populacao <- sample(c("Vermelha", "Azul"),

size = 2400,

replace = TRUE,

prob = c(prop_vermelhas, prop_azuis))

# Geragdo de 33 amostras de tamanho 50

amostras <- rep_sample_n(populacao, size = 50, reps=33)

# Calcular as médias amostrais

medias_amostrais <- sapply(amostras, function(x) mean(x$populacao))

# Criar um data frame com as médias amostrais
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df <- data.frame(mean_samples = medias_amostrais)

# Plotando a distribuig&do das méidas amostrais

ggplot(df, aes(x = mean_samples)) +

geom_histogram(aes(y = ..density..), binwidth = 0.01, fill = "blue", color = "black
geom_density(color = "orange") +
labs(x = "Média Amostral", y = "Densidade", title = "Distribuig3o das Médias Amostr

theme_minimal ()
Python: Sao usadas as bibliotecas numpy e pandas e plotnine.

import numpy as np
import pandas as pd

from plotnine import *

# Definic&o da populacéo

np.random.seed(123) # Define uma semente para reproducibilidade

# Especificar proporcdo desejada de bolinhas vermelhas e azuis
prop_vermelhas = 0.3 # Por exemplo, 30% vermelhas

prop_azuis = 1 - prop_vermelhas # 0 restante, 70%, serd azul

# Criar vetor com 2400 bolinhas, com a proporgdo especificada de vermelhas e azuis
populacao = np.random.choice(["Vermelha", "Azul"], size=2400, replace=True,

p=[prop_vermelhas, prop_azuis])

# Geragdo de 33 amostras de tamanho 50

amostras = [np.random.choice(populacao, size=50, replace=False) for _ in range(33)]

# Calcular as médias amostrais

medias_amostrais = [np.mean(amostra == "Vermelha") for amostra in amostras]

# Criar um DataFrame com as médias amostrais

df = pd.DataFrame({"mean_samples": medias_amostrais})

# Plotando a distribuigdo das méidas amostrais

(ggplot(df, aes(x="mean_samples")) +
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geom_histogram(aes(y="..density.."), binwidth=0.01, fill="blue", color="black") +
geom_density(color="orange") +
labs(x="Média Amostral", y="Densidade", title="Distribuigdo das Médias Amostrais") +

theme_minimal())

8.2.2 Distribuicoes Bootstrap

A inferéncia baseada em distribuicbes amostrais pode ser desafiadora por véarias razoes. Primeiro,
o desconhecimento da distribuicao populacional subjacente dos dados dificulta a inferéncia sobre
parametros populacionais e estatisticas de interesse. Além disso, muitas técnicas estatisticas tra-
dicionais dependem de suposicoes sobre a distribuicao dos dados, como normalidade e homogeneidade
de variancia, que nem sempre sao realistas ou verificdveis na pratica. Por fim, em algumas situacoes, o
tamanho da amostra pode ser pequeno, o que pode resultar em estimativas imprecisas ou nao confidveis
da distribuicao amostral.

As distribuigoes bootstrap oferecem solugoes para esses desafios de varias maneiras. Primei-
ramente, nao exigem suposigoes tedricas sobre a distribuicdo dos dados. Além disso, sdao altamente
flexiveis e aplicaveis a uma ampla variedade de situacoes estatisticas, independentemente da forma da
distribuicao dos dados ou do tamanho da amostra. Por fim, fornecem uma aproximacao empirica da
distribuigao amostral da estatistica de interesse, permitindo inferéncias estatisticas sem a necessidade
de suposigoes tedricas sobre a distribuicao dos dados. Essas distribuicées sao obtidas através de uma
técnica conhecida como reamostragem bootstrap (bootstrap resampling em inglés).

Introduzida por Bradley Efron em 1979, a técnica bootstmp[ﬂ estima a distribuicao de uma es-
tatistica de interesse a partir de uma unica amostra de dados. No processo de reamostragem
bootstrap, multiplas amostras de dados (chamadas de amostras bootstrap) sao geradas a partir de
uma amostra original por meio de reamostragem com reposicao. Isso significa que observacoes sao
selecionadas aleatoriamente da amostra original e, apds cada selecao, devolvidas a amostra para que
possam ser selecionadas novamente. Isso garante que as amostras bootstrap tenham o mesmo tamanho
que a amostra original e que tenham variagoes nas amostras, possibilitando estimar a distribuicao da
estatistica de interesse.

Ao calcular a estatistica de interesse em cada amostra bootstrap, obtemos uma série de estimativas.
Reunindo essas estimativas, formamos uma distribuicao de frequéncia que descreve a frequéncia com
que cada valor ocorre entre os estimadores em N amostras de tamanho n retiradas de uma amostra
original da populacao. Essa distribuicao de frequéncia é uma aproximacao empirica da distribuicao
amostral da estatistica de interesse. A forma exata da distribuicao bootstrap pode variar dependendo

da natureza dos dados e da estatistica sendo calculada. Em muitos casos, especialmente quando o

N30 h4 uma traducéo direta para bootstrap em portugués no contexto de estatistica. O termo bootstrap se refere &
ideia de “puxar-se pelos préprios cadarcos”, ou seja, “ter sucesso apenas pelos préprios esforgos ou habilidades”.
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tamanho da amostra é grande o suficiente, a distribuicao bootstrap pode se aproximar da distribuicao
normal, como estabelece o Teorema Central do Limite.

Cabe ressaltar que, para estimar a distribuicado de uma estatistica de interesse a partir de uma
Unica amostra de dados, sem a necessidade de fazer suposigoes sobre a distribuicao tedrica dos dados,
é necessario que a amostra original seja uma representacao razoavel da populacao subjacente.

Vamos exemplificar como calcular distribuigoes bootstrap a partir de uma amostra original obtida
de uma populacao de 2400 bolinhas azuis e vermelhas, como apresentado na Secao [8.2.1] utilizando
tanto R quanto Python. A Figura exibe uma distribuicao bootstrap derivada de uma amostra
original de tamanho n = 50, com reposicao. Ao compara-la com a distribuicao amostral ilustrada na

Figura[8.5] é bem significativa a semelhanca entre as duas distribuigoes.

Distribuicdo das Médias Amostrais

15

5
o
|
| 0.20 0.25 0.30 035 0.40

Média Amostral

Densidade

Figura 8.6: Distribuigao bootstrap de N = 33 amostras, cada uma com tamanho n = 50, obtidas de
uma amostra original de tamanho n=>50 extraida a partir de uma populagdo com uma proporcao de
70% para azuis e 30% para vermelhas.

library(rsample)

library(ggplot2)

# Definic&o da populacéo

set.seed(123) # Define uma semente para reproducibilidade

# Especificar proporgdo desejada de bolinhas vermelhas e azuis
prop_vermelhas <- 0.3 # Por exemplo, 30% vermelhas

prop_azuis <- 1 - prop_vermelhas # 0 restante, 70%, serda azul

# Criar vetor com 2400 bolinhas, com a proporgdo especificada de vermelhas e azuis

populacao <- sample(c("Vermelha", "Azul"),



IA3761/EA099] — notas de aula — FEEC — 1° SEM /2024 (Ting) 188

size = 2400,
replace = TRUE,

prob = c(prop_vermelhas, prop_azuis))

# Geragdo de 1 amostra original de tamanho 50

amostra_original <- rep_sample_n(populacao, size = 50, reps=1)

# Geragdo de 33 amostras de tamanho 50 a partir da amostra original

amostras <- rep_sample_n(amostra_original, size = 50, reps=33, replace=TRUE)

# Calcular as médias amostrais

medias_amostrais <- sapply(amostras, function(x) mean(x))

# Criar um data frame com as médias amostrais

df <- data.frame(mean_samples = medias_amostrais)

# Plotando a distribuigdo das méidas amostrais

ggplot(df, aes(x = mean_samples)) +

geom_histogram(aes(y = ..density..), binwidth = 0.01, fill = "blue", color = "black
geom_density(color = "orange") +
labs(x = "Média Amostral", y = "Densidade", title = "Distribuig3o das Médias Amostr

theme_minimal ()

Python:
import numpy as np
import pandas as pd

from plotnine import *

# Definic&o da populacéo

np.random.seed(123) # Define uma semente para reproducibilidade

# Especificar proporgdo desejada de bolinhas vermelhas e azuis
prop_vermelhas = 0.3 # Por exemplo, 30% vermelhas

prop_azuis = 1 - prop_vermelhas # 0 restante, 70%, serd azul

# Criar vetor com 2400 bolinhas, com a proporgdo especificada de vermelhas e azuis

populacao = np.random.choice(["Vermelha", "Azul"], size=2400, replace=True,
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p=[prop_vermelhas, prop_azuis])

# Geragdo de 1 amostra original de tamanho 50
amostra_original = [np.random.choice(populacao, size=50,

replace=False)]

# Geragdo de 33 amostras de tamanho 50 a partir da amostra original
amostras = [np.random.choice(np.array(amostra_original).ravel(), size=50,

replace=True) for _ in range(33)]

# Calcular as médias amostrais

medias_amostrais = [np.mean(amostra == "Vermelha") for amostra in amostras]

# Criar um DataFrame com as médias amostrais

df = pd.DataFrame({"mean_samples": medias_amostrais})

# Plotando a distribuigdo das méidas amostrais

(ggplot (df, aes(x="mean_samples")) +

geom_histogram(aes(y="..density.."), binwidth=0.01, fill="blue", color="black") +
geom_density(color="orange") +

labs(x="Média Amostral", y="Densidade", title="Distribuig¢8o das Médias Amostrais") +

theme_minimal())

8.2.3 Distribuicoes Padronizadas

A normalizacao das distribui¢des amostrais é uma pratica comum em estatistica devido & sua utilidade
na comparacgao de conjuntos de dados, calculo de probabilidades, modelagem estatistica e simplificacao
de métodos analiticos. Além disso, o uso de bootstrap pode se beneficiar da normalizacao, facilitando
a estimativa de intervalos de confianca e a avaliacao da incerteza estatistica.

A normalizagao consiste em transformar os valores de uma varidavel de forma que ela siga uma
distribui¢do normal ou se aproxime dela. Isso pode ser feito por meio de diferentes técnicas, sendo
a mais comum a padronizagao. A padronizagao é um tipo especifico de normalizagdo em que os
valores sao transformados de modo que a média p~ ((Eq. seja igual a 0 e o desvio padrao o seja

igual a 1 (Eq.

. . . A . - Mx
estimativa normalizada com variancia conhecida = ——~=. (8.9)

S
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No entanto, se o desvio padrao populacional ¢ é desconhecido, é comum aproximar esse valor pelo

desvio padrao amostral s (Eq.

S

vn

estimativa normalizada com variancia desconhecida =

(8.10)

A padronizagao resulta em uma distribuicao em que a maioria dos valores estd centrada em torno de
zero e a variabilidade é comparavel entre diferentes variaveis.

Dentre as distribuicoes de estatisticas amostrais, as distribui¢oes normais padronizadas da es-
tatistica z e as distribuigoes t-Student padronizadas da estatistica t, ambas introduzidas na Secao
desempenham papéis fundamentais na realizacao de inferéncias estatisticas e na construcao de
intervalos de confianca.

A distribuicao normal padronizada, também conhecida como distribuicao Z, ¢ uma distri-
buicao de probabilidade que, conforme o Teorema Central do Limite, muitas estatisticas amostrais
seguem quando o tamanho da amostra é suficientemente grande. A distribuigdo normal padrao (Z)
possui média igual a 0 e desvio padrao igual a 1. Por outro lado, a distribuicao t padronizada é
uma distribuicao estatistica que surge quando estamos lidando com médias de amostras pequenas e
populacionais com variancia desconhecida. Ela é semelhante a distribuicdo normal padronizada, mas
varia com o numero de graus de liberdade (df = v = (n — 1)) e suas caudas sao mais pesadas. A
distribuicao t-Student padronizada tem também média 0 e desvio padrao igual a 1 para todos os graus
de liberdade.

A relacao entre as duas distribuigoes reside no fato de que, & medida que o tamanho da amostra
aumenta, a distribuicao t padronizada se aproxima da distribuicao normal padrao. Quando o tamanho
da amostra é grande (geralmente considerado como n > 30), as duas distribui¢oes sdo praticamente
idénticas, como ilustra a Figura Devido a essa convergéncia [48], as tabelas de probabilidade para
a distribuigao t-Student padronizada [84] sao limitadas a valores de graus de liberdade menores ou
iguais a 120. Para graus de liberdade superiores a 120, as probabilidades sao obtidas a partir da tabela
da distribuigao normal padrao [6].

O grafico quantil-quantil (Figura é uma ferramenta visual eficaz para avaliar a normalidade
dos dados. Nesse grafico, os quantis (valores ordenados) dos seus dados s@o plotados no eixo vy,
enquanto os quantis esperados de uma distribuicao tedrica (como a distribui¢do normal) sdo plotados
no eixo x. Se os seus dados seguem aproximadamente uma distribuigdo normal, os pontos no QQ-plot
devem formar uma linha aproximadamente diagonal. Se os pontos desviam significativamente dessa

linha, isso sugere que os seus dados podem nao seguir uma distribuicao normal.
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Standard Normal
T, df=30
T, df=10

Figura 8.7: Visao comparativa entre a distribuigdo normal padrao (estatistica z) e as distribuigoes
t-Student de distintos graus de liberdade df = v = (n — 1), onde n é o tamanho da amos-
tra.  (Fonte: https://bookdown.org/lgpperry/introstats/IntroStats_files/figure-html/
unnamed-chunk-84-1.png)

8.3 Estimativa Intervalar

Ao realizar andlises estatisticas e inferéncias sobre uma populacdo com base em uma amostra, é es-
sencial compreender a incerteza associada as estimativas derivadas dessas amostras. Na Secao [8.1]
discutimos como, ao selecionar uma amostra da populacao, calculamos uma estimativa pontual para
tentar estimar o valor de um parametro populacional desconhecido. No entanto, é importante reconhe-
cer que essa estimativa pontual representa apenas uma observagao entre um conjunto potencialmente
infinito de estimativas que poderiam ser obtidas de diferentes amostras da mesma populagdo. Na
Secao [8.2] exploramos a nogao de distribuicao amostral, que é uma distribuicao que engloba todas
as possiveis estimativas pontuais que poderiam ser calculadas a partir de diferentes amostras da po-
pulacado. Essa distribuicao amostral possui propriedades fundamentais, como a média, que coincide
com o parametro populacional que estamos tentando estimar (Figura , e o desvio padrao, que
reflete a variabilidade das estimativas pontuais em torno da verdadeira média populacional.

A partir das distribuicées amostrais, podemos derivar um par de média e desvio padrao amostral
para cada amostra. Esses pares fornecem informagoes sobre a variabilidade do estimador e nos permi-
tem quantificar a incerteza em torno de uma estimativa pontual. Isso é ilustrado na Figura[8.8] onde
podemos ver a dispersao das médias amostrais em torno da média populacional verdadeira, bem como
a dispersao dos desvios padrao amostrais. Essa visualizagao ajuda a entender a precisao da estimativa
e a avaliar a confiabilidade da inferéncia estatistica feita a partir dos dados amostrais.

Uma estimativa intervalar é uma estimativa baseada em uma amostra que fornece uma faixa de
valores plausiveis onde o parametro populacional provavelmente estara contido com uma certa incer-
teza como mostrado na Figura Essa faixa é denominada intervalo de confianga (CI, do inglés
Confidence Interval), e a incerteza associada a ela é chamada nivel de confianga ou coeficiente

de confianga, representado por a. O nivel de confianca é expresso como uma porcentagem, geral-
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Figura 8.8: Graficos de distribuicao das variagoes de um estimador ao calcular uma estatistica de
interesse. (Fonte: [65])

mente denotada como 95%, 90% ou outra porcentagem. Por exemplo, um intervalo de confianca de
95% para a média populacional indica que, se repetissemos o processo de amostragem muitas vezes,
aproximadamente 95% dos intervalos de confianga resultantes conteriam o verdadeiro valor da média
populacional da estatistica de interesse. A diferenga entre os extremos de um intervalo de confianca é
denominada amplitude.

O procedimento para construir um intervalo de confianca segue um conjunto semelhante de etapas
que visam estabelecer uma faixa de variagdo para as estimativas pontuais em qualquer distribuigao

amostral:

Coleta de dados: Selecao de amostras representativas da populagao de interesse. As
amostras devem ser selecionadas de forma aleatéria e representar adequadamente a

populacao em estudo.

Escolha do parametro: Determinacao de qual parametro populacional desejamos esti-
mar. Isso pode ser a média, a proporcao, a variancia, a mediana ou qualquer outra

medida de interesse.

Escolha do estimador: Escolha do método de estimativa apropriado para o parametro
em questdao. Isso pode envolver o uso de estimadores pontuais especificos, como a

média amostral, a proporcao amostral, a mediana amostral, etc.

Calculo do estimador pontual: Calculo do valor do estimador pontual utilizando os

dados da amostra.

Determinacao da variabilidade do estimador: Estimativa da variabilidade do esti-

mador para levar em conta a incerteza associada a estimativa. Isso pode ser feito
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usando férmulas especificas, técnicas de bootstrap ou outras abordagens estatisticas,
dependendo das caracteristicas dos dados e das suposicoes feitas sobre a distribuicao

subjacente.

Escolha do nivel de confianga: Decisdo por quao confiantes queremos estar de que
nosso intervalo de confianca contenha o verdadeiro valor do parametro populacional.

Geralmente, expressamos isso como uma porcentagem, como 95% ou 99%.

Calculo do intervalo de confianca: Uso do estimador pontual e sua variabilidade es-
timada para cédlculo dos limites do intervalo de confianca. Isso geralmente envolve

adicionar e subtrair uma margem de erro ao redor do estimador pontual.

Interpretacao do intervalo de confianca: O intervalo de confianca é uma faixa de va-
lores que provavelmente inclui o verdadeiro parametro populacional. Quanto maior o

nivel de confianga escolhido, maior sera a largura do intervalo.

8.3.1 Distribuicao Subjacente da Amostra

E importante ter uma nocao da distribuicao subjacente da amostra ao estimar um intervalo de con-
fianca. A distribuicdo subjacente da amostra influencia diretamente a forma como calculamos o
intervalo de confianca e como interpretamos seus resultados. Por exemplo, se a amostra segue uma
distribuicdo normal, podemos usar os métodos baseados na distribuicdo normal, como a distribuicao
normal e t-Student padronizada, para calcular o intervalo de confianca. Caso contrario, pode ser
necessario recorrer a métodos nao paramétricos ou técnicas de reamostragem, como a distribuicao
bootstrap, para estimar o intervalo de confianca de forma mais precisa.

A técnica de bootstrap nos permite criar multiplas amostras bootstrap a partir de uma amostra
original, com reposi¢do (Secdo [8.2.2l Ao criar essas amostras, podemos calcular a estatistica de
interesse para cada uma delas. A distribuicao das estatisticas bootstrap fornece uma estimativa da
distribuicao amostral da estatistica de interesse, mesmo que a distribuicdo original dos dados nao
seja conhecida ou nao seja normal. Com base nessa distribui¢ao amostral estimada, podemos calcular

intervalos de confianca de maneira robusta, sem depender de suposicoes sobre a distribuicao dos dados.

8.3.2 Calculo de Intervalos de Confianca

Para determinar os extremos do intervalo de confianga associado a um nivel de confianca, ou a pro-

babilidade, (1 — «) € [0, 1], dois métodos comuns sao frequentemente empregados [34]:

Método do percentil: Os extremos do intervalo de confianga sao derivados dos percen-

o

tis § e 1 — 5 da distribuigao amostral da estatistica de interesse. Esses percentis

representam os pontos na distribuicao em que a probabilidade acumulada é igual a
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Figura  8.9: Célculo dos extremos de um intervalo de confianga: (a)
Método do percentil (Fonte: https://dmn92m25mtwéz. cloudfront.net/
img_set/stat-6-6-x-4-article/vl/stat-6-6-x-4-article-1256w.png) e
(b)  Método do erro  padrao. (Fonte: https://www.researchgate.net/

publication/359215074/figure/fig3/AS:113902141784064001648575276453/
An-illustrative-example-of-the-estimation-of-CDF-percentile-feature-from-CDF.ppm)

5 e 1 — 5, respectivamente. Eles sao determinados a partir da funcao de distri-
buicao cumulativa, conforme detalhado na Secao Embora simples e intuitivo,
este método pode exigir esforco computacional consideravel em grandes conjuntos de

dados.

Método do erro padrao: Os extremos do intervalo de confianca sao estabelecidos utili-
zando o erro padrao da estatistica de interesse e o valor associado a 1_?0‘, obtido a par-
tir de tabelas de distribuicao normal ou t-Student padronizadas. O erro padrao, calcu-
lado como descrito na Equagao representa a variabilidade esperada da estatistica
de interesse na amostra. Este método, fundamentado em propriedades tedricas das

distribuigoes estatisticas, é frequentemente empregado em situagoes onde os conjuntos

de dados sao extensos ou a distribuicao da estatistica de interesse é conhecida.

Por exemplo, os intervalos de confianca para uma média populacional p podem ser definidos
como intervalos simétricos em torno da média amostral X da distribuicio normal aproximada, com
largura determinada pelo erro padrao da média SE(X) e multiplicado pelo valor z1-« da distribuicao

2
normal padrao N(Z;0,1) associado ao nivel de confianca desejado 1 — v, onde P(| Z |[< z1-a) = 1—«
2

Cl(p,1—a)=X+ (zlfTa X SE(X)) =X+ (zlfTa X %). (8.11)

Na Figura podemos observar que, no método do erro padrao, diferentes niveis de confianga sao
representados por intervalos especificos. Por exemplo, p=68.26% é refletido no intervalo de confianca

[-SE(X),+SE(X)], enquanto p=95.4% é representado pelo intervalo [-2x SE(X), +2x SE(X)]. Es-


https://dmn92m25mtw4z.cloudfront.net/img_set/stat-6-6-x-4-article/v1/stat-6-6-x-4-article-1256w.png
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ses intervalos sao relativos a distribui¢ao normal N (X; u, ). Na distribui¢ao normal padrao N(Z;0, 1),
os valores associados sao 2p9.341 = 1.0 e 29477 = 2.0 ao consultarmos a tabela de distribuicdo normal
padrao [6]. Esses valores sao exatamente os multiplicadores dos desvios-padrao da distribui¢ao amos-

tral apresentados na Eq.

Confidence
Intervals
34.1% | 34.1% EXplained
2.1% 2.1%
0.1% 13.6% 13.6% Oil%
-3SD -28SD -1SD 0 1SD 2SD 3SD

Figura 8.10: Intervalos de confianca para niveis de confianca p = 68,26% e p = 95.4%:
[-SE(X),+SE(X)] e [-2xSE(X), +2x SE(X)], respectivamente. (Fonte: https://www.bartleby.
com/subject/math/statistics/concepts/confidence-intervals)

Quando a variancia é desconhecida, podemos construir intervalos de confianga para p usando o
modelo t-Student. Através da tabela de distribuicao t-Student com (n — 1) graus de liberdade [84],

podemos obter o valor t1-o tal que
2

(1-a)=P(—tia< X

Logo, o intervalo de confianca C'I(u,1 — ), com variancia desconhecida, pode ser dado por

CI(p,1 = 0) =X # (tra x SE(X)) = X # (f1-0 X %). (8.12)

Em termos praticos, os intervalos de confianga sao muito utilizados pelos pesquisadores e tomadores
de decisao, pois permitem avaliar a robustez das conclusoes estatisticas e tomar decisoes informadas
com base nos resultados da andlise. Por exemplo, é possivel calcular intervalos de confianca para
uma proporg¢ao populacional usando o estimador p. Apesar de a proporcao amostral p seguir uma
distribuigao binomial, o Teorema Central do Limite nos assegura que, para um tamanho n de
amostra suficientemente grande, podemos aproximar a distribuicao das proporcoes amostrais
p por uma distribuicao normal, com a mesma média populacional p e variancia @ (Segéo.

Quando lidamos com uma tnica amostra de tamanho n, é comum aproximarmos a proporcao p da
populacao pela estimativa pontual do estimador p, seguindo uma abordagem otimista [48], como:

n
X
Z;Ll onde X; € {0,1}

p

Var(p) = M (8.13)


https://www.bartleby.com/subject/math/statistics/concepts/confidence-intervals
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Essa estratégia nos permite estabelecer um intervalo de confianca onde é provavel que o verdadeiro

valor do pardmetro p esteja contido, com um determinado nivel de confianca 1 — a.

1

Uma segunda abordagem conservativa ¢ considerar que p(1 —p) < 3, ou seja,

n
ﬁ = 27’7’; Z, onde X’L S {0, 1}

Var(p) = 2E=P) _ 7% (8.14)

Ao aproximarmos a distribuicdo binormal pela distribuicdo normal, podemos obter o valor de Zia
na tabela de distribuicao normal padrao através do nivel de confianca 1 — a. Subsﬁtuhuk)zl%g na
Equacao juntamente com os valores de p; e /Var(p), obtemos um intervalo de confianga com
uma probabilidade de a de conter a verdadeira proporcao populacional.

Ao invés de depender da tabela de distribui¢do normal padrao [6] para encontrar os valores zz,
tanto R quanto Python oferecem fungoes que realizam esses calculos automaticamente. Por exemplo,
usando uma abordagem otimista, podemos estimar o intervalo de confianca para a probabilidade
de “cara” em uma série de lancamentos de moeda com um nivel de confianca de 95% em conter
a verdadeira proporcao populacional. Isso é calculado com base em uma Unica amostra sample de
tamanho n do exemplo apresentado na Secao Segue-se uma implementacao do procedimento

em R e Python:

R: E necesséario carregar a biblioteca stats para ter acesso as fungoes estatisticas avangadas,

como gnorm.

# Carregar a biblioteca stats

library (stats)

# Definigdo do tamanho da amostra

n <- 50 # Numero de langamentos em cada observacgéo

# Gerar uma observagio de n langamentos da moeda (Cara = 1, Coroa = 0)

sample <- rbinom(n, 1, 0.5)

# Nivel de confianga

confianca <- 0.95

# Calculando a média
media_amostral <- mean(sample)

desvio_padrao_amostral <- sd(sample)
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# Calcular o intervalo de confianca usando a distribuig8o normal (Z)
margem_de_erro <- gnorm(l - (1 - confianca) / 2) *

desvio_padrao_amostral / sqrt(length(sample))

intervalo_confianca <- c(media_amostral - margem_de_erro,

media_amostral + margem_de_erro)

print ("Média amostral:", media_amostral)
print("Desvio padrfo amostral:", desvio_padrao_amostral)
print("Intervalo de confianga:", intervalo_confianca)

Python: Recorremos as fungoes estatisticas do médulo scipy.stats do pacote scipy.

# Carregar a biblioteca scipy.stats
import numpy as np

from scipy import stats

# Definigdo do tamanho de cada amostra

n=50 # Numero de lancgamentos em cada observagio

# Gerar uma observagio de n langamentos da moeda (Cara = 1, Coroa = 0)

sample = np.random.binomial(1,0.5,size=n)

# Nivel de confianga

confianca = 0.95

# Calculando a média e o desvio padrao amostral
media_amostral = np.mean(sample)
desvio_padrao_amostral = np.std(sample, ddof=1)

# Use ddof=1 para calcular o desvio padr&o amostral
# Calcular o intervalo de confianga usando a distribuig8o normal (Z)
intervalo_confianca = stats.norm.interval(confianca, loc=media_amostral,

scale=desvio_padrao_amostral/np.sqrt(len(sample)))

print ("Média amostral:", media_amostral)
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print("Desvio padrfo amostral:", desvio_padrao_amostral)

print("Intervalo de confianga:", intervalo_confianca)

Os resultados numéricos destacam que, com um nivel de confianca de 95%, o valor real da proporcao
de “caras”, idealmente 0,5 para uma moeda justa, estd contido nos intervalos de confianga de 95%
correspondentes, quando os tamanhos da amostra sdo apropriadamente selecionados. Além disso,

observa-se que o intervalo diminui de amplitude & medida que o tamanho da amostra n aumenta:

n=10: Intervalo de Confianga = (—0.061328531272007214, 0.46132853127200724).
n=>50: Intervalo de Confianga = (0.380114615309879, 0.659885384690121).
n=200: Intervalo de Confianca = (0.43053091844331537,0.5694690815566846).

n=500: Intervalo de Confianca = (0.4601313848582645, 0.5478686151417356).

De forma andloga, pode-se computar o percentil associado a uma determinada probabilidade acu-
mulada para a distribuicao t-Student usando a fungao qt() da biblioteca stats em R. E em Python,

podemos usar a fungao ppf() do pacote scipy.stats.

8.3.3 Interpretacao de Intervalos de Confianga

Para interpretar corretamente os intervalos de confianca, é fundamental atentar para diversos aspec-
tos, sempre contextualizando sua interpretacdo com a natureza especifica do problema em questao.
Entender como a precisao e a incerteza influenciam as decisoes praticas é essencial nesse processo [34].

E importante ressaltar que um intervalo de confianca nao oferece uma estimativa precisa do
parametro populacional, mas sim uma faixa de valores que provavelmente contém o verdadeiro parametro
com uma determinada probabilidade de confianca. Evite o equivoco comum de interpretar o intervalo
de confianca como a probabilidade de que o parametro esteja dentro de um intervalo especifico. Em
vez disso, reconheca que o parametro ¢ fixo e o intervalo de confianca é uma medida da incerteza asso-
ciada a estimativa do parametro, fornecendo uma indicacao da variabilidade que se espera encontrar
em torno da estimativa pontual.

A escolha do nivel de confianca é crucial, pois determina a probabilidade de que o intervalo de
confianca contenha o verdadeiro pardmetro. Embora um nivel de confianca comum seja 95%, diferentes
escolhas sao possiveis, cada uma com suas implicagoes. Além disso, o tamanho da amostra desempenha
um papel fundamental na precisao do intervalo de confianga. Amostras maiores tendem a resultar em
intervalos mais estreitos, mantendo o mesmo nivel de confianca. E essencial garantir que a distribuicao
da amostra seja apropriada para a construgao do intervalo de confianca, levando em consideracao casos

de assimetria ou heterogeneidade nos dados.
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8.4 Testes de Hipdteses

Os intervalos de confianca fornecem uma estimativa do parametro populacional, juntamente com uma
medida de incerteza em torno dessa estimativa, utilizando amostras da populagao. Quando surge a
necessidade de avaliar a plausibilidade de uma afirmacao especifica sobre o parametro populacional
com base em evidéncias de uma amostra, recorremos aos testes de hipdteses. Esses testes envolvem o
uso de uma estatistica de teste e a formulagao de uma hipdtese nula (Hy) sobre essa estatistica, que
presume que o parametro avaliado nao causa uma mudanca real na populacdo. Ao lado disso, hd uma
hipétese alternativa (H; ou H,), que apresenta a afirmacao contréria e pode levar a uma redistribuic¢ao
amostral, conforme ilustrado na Figura [3.11

H, z- 1645 H,

0.12

0.10 4

0.08 =

0.04 B
150 15‘5 160 165 1;0 17‘5 ]K‘U
Figura 8.11: Distribuigoes  amostrais para duas hipdteses de  testes: nula
(Hp) e alternativa  (H). (Fonte: https://www.researchgate.net/figure/

Sampling-distributions—-for-the-null-H-0O-and-alternative-H-1-hypotheses_fig2_
272117096)

Um procedimento clédssico de conduzir um teste de hipdteses Z (distribuigao normal) ou T (distri-

bui¢ao t-Student) compreende tipicamente as seguintes etapas:

Formulacao das hipéteses: Formular as hipdteses nula (Hy) e alternativa (H,). Usual-
mente, a hipotese nula geralmente afirma que nao ha efeito ou diferenca, enquanto a

hipdtese alternativa afirma o oposto.

Escolha do nivel de significancia: Escolher uma probabilidade que represente a to-
lerancia as evidéncias contrarias a hipdtese nula quando ela é verdadeira. Essa pro-

babilidade é conhecida como nivel de significancia, geralmente denotada por «
(Figura

Selecao da estatistica de teste apropriada: Com base na natureza dos dados e das

hipéteses, escolhe-se uma estatistica de teste apropriada.

Coleta de dados e calculo da estatistica de teste: Em seguida, coletam-se os dados

relevantes e calcula-se a estatistica de teste apropriada a partir desses dados.

Tomada de decisao: Com base no valor da estatistica de teste calculada, compara-se
com o valor critico da distribuicao de probabilidade correspondente ou calcula-se o

valor p. Se o valor da estatistica de teste estiver além do valor critico ou se o valor


https://www.researchgate.net/figure/Sampling-distributions-for-the-null-H-0-and-alternative-H-1-hypotheses_fig2_272117096
https://www.researchgate.net/figure/Sampling-distributions-for-the-null-H-0-and-alternative-H-1-hypotheses_fig2_272117096
https://www.researchgate.net/figure/Sampling-distributions-for-the-null-H-0-and-alternative-H-1-hypotheses_fig2_272117096
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p for menor que o nivel de significancia escolhido, a hipétese nula é rejeitada. Caso

contrario, a hipdtese nula nao é rejeitada.

Interpretacao dos resultados: Por fim, interpreta-se os resultados do teste de hipotese
a luz do contexto especifico do problema em estudo, considerando as implicacGes

praticas das descobertas.

8.4.1 Distribuicao Subjacente da Amostra

Muitos testes de hipoteses pressupoem que os dados sigam uma distribuicao de probabilidade especifica.
No caso dos testes Z e T, é exigido que os dados sigam uma distribuicao normal. Essas suposi¢oes
sao essenciais para garantir a confiabilidade e a interpretagao correta dos resultados obtidos por meio
desses testes. Uma estratégia util para avaliar visualmente a normalidade dos dados, antes de aplicar
os testes Z ou T, é através do uso do grafico quantil-quantil (Figura. Esse tipo de grafico compara
os quantis dos dados da amostra com os quantis esperados de uma distribuicao normal.

Se a distribuicao das observagoes nao for normal, é prudente considerar o uso de métodos nao pa-
ramétricos ou técnicas de reamostragem, como a distribuicao bootstrap. Os métodos nao paramétricos
sao robustos em relacao a distribuicao dos dados e nao requerem suposigoes sobre a forma da dis-
tribuigdo, como a técnica bootstrap. Fssa técnica oferece uma alternativa para estimar intervalos de
confianga, como ja discutido na Secao e realizar testes de hipéteses de forma robusta, mesmo
quando as suposigoes sobre a distribuicao dos dados nao sao atendidas.

A ideia bésica por tras do bootstrap de permutacao, ou permutation test, é que, se as hipéteses nula
e alternativa sao verdadeiras, entao a atribuicdo das observagoes aos diferentes grupos ou tratamentos
nao deve afetar as diferencas observadas entre eles. Portanto, sob a hipétese nula, podemos embaralhar
aleatoriamente ou permutar as observagoes entre os grupos e calcular a estatistica de teste varias vezes
para gerar uma distribuicao de valores da estatistica de teste que esperariamos observar se a hipotese

nula fosse verdadeira [34].

8.4.2 Calculo de Valores Criticos

Um procedimento classico de teste de hipdtese envolve, essencialmente, o cdlculo de uma estatistica
de teste, podendo ser uma estatitica resumo como média, variancia, desvio padrao ou proporg¢ao, e
a comparacao dessa estatistica com uma distribuicao amostral conhecida sob a hipétese nula. Ti-
picamente, a decisao de rejeitar a hipotese nula Hj é baseada no nivel de significancia, ou a
probabilidade, a que estamos dispostos a tolerar. O ponto x. em uma distribuicao de probabilidade
que separa as regides de aceitacio (P(] X |< z.) = 1 — a) e rejeicdo da hipétese nula (P(X > z.)
ou P(X > z.)) é conhecido por valor critico. O valor critico estd intimamente relacionado com as

distribuigoes padronizadas (Segao [8.2.3)).
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Figura 8.12: Evidéncias contra a hipdtese nula obtidas com base em valores criticos derivados
do nivel de significincia a e de uma distribuigdo amostral sob a hipétese nula Hy. (Fonte:
https://www.geo.fu-berlin.de/en/v/soga-py/Basics-of-statistics/Hypothesis-Tests/
Introduction-to-Hypothesis-Testing/Critical-Value-and-the-p-Value-Approach/index.
html)

Na Figura [8:12] podemos observar as duas dire¢oes possiveis da hipétese alternativa em relagao a
hipétese nula. Os testes de hipdteses sao classificados como bilaterais, também conhecidos como
bidirecionais, quando a hipétese alternativa considera a possibilidade de o parametro de interesse ser
diferente do valor especificado na hipétese nula, tanto para valores maiores quanto para valores me-
nores. Esses testes sao empregados quando desejamos determinar se hda uma diferenca significativa
em qualquer direcdo. Neste caso, a regiao de rejeicao é dividida em ambas as extremidades da dis-
tribui¢ao, com uma densidade de probabilidade igual a §, como ilustra a Figura Por outro
lado, quando a hipétese alternativa contempla apenas uma das duas direcoes, temos os testes de
hipéteses unilaterais, que se dividem em duas categorias: direita e esquerda. Nos testes unilate-
rais direita (Figura , a hipdtese alternativa sugere que o parametro de interesse é maior do que
o valor especificado na hipotese nula. Esses testes sao utilizados quando buscamos verificar se ha um
aumento significativo no parametro. Em contrapartida, nos testes unilaterais esquerda (Figura
, a hipétese alternativa indica que o parametro de interesse ¢ menor do que o valor especificado
na hipétese nula. Sao empregados quando pretendemos determinar se ha uma diminuicao significativa
no parametro.

As distribuicoes padronizadas sao ferramentas fundamentais para determinar os valores criticos
com base no nivel de significincia « desejado e nos parametros especificos do modelo estatistico, como
os graus de liberdade v (no caso da distribuicio t-Student) ou a variancia o2 conhecida (no caso da
distribui¢ao normal padrao), como ilustra a Figura Por exemplo, para uma hipétese Hy que segue
um modelo normal com média p e desvio padrao o, o valor critico x, para um nivel de significancia o

é calculado por

Ze = Te— M :>9Uc:2’ci+,u,, (815)

= Vi

tal que « = P(Z < z.) = 1—P(| Z |< z.). Através da tabela de distribuigao normal padrao, podemos


https://www.geo.fu-berlin.de/en/v/soga-py/Basics-of-statistics/Hypothesis-Tests/Introduction-to-Hypothesis-Testing/Critical-Value-and-the-p-Value-Approach/index.html
https://www.geo.fu-berlin.de/en/v/soga-py/Basics-of-statistics/Hypothesis-Tests/Introduction-to-Hypothesis-Testing/Critical-Value-and-the-p-Value-Approach/index.html
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obter P(| Z |< z.) para 1 — a.. Além disso, funges prontas para uso, como stats.ppf() do pacote scipy
em Python ou gnorm() em R, que automaticamente calculam z. com base no nivel de significancia.
Para uma hipdtese que segue o modelo t-Student, o valor critico é dado por

Te— b

te = = T =1,

= Vi

+ 1, (8.16)

tal que « = P(T' < t.) = 1—P(| T |< t.). Similarmente, através das tabelas de distribuicao t-Student
padronizadas, podemos obter P(| T |< t.) para 1 — a. Novamente, existem fungoes prontas para uso,
como stats.t.ppf() do pacote scipy em Python ou qt() em R, que automaticamente calculam ¢, com
base no nivel de significancia.

A tomada de decis@ao em um teste de hipoteses é realizada comparando a estatistica de teste com
o valor critico x.. Para ilustrar este processo, suponhamos que tenhamos formulado a hipétese de que
a proporgao de caras em 50 lancamentos de uma moeda nao enviesada é igual a 0.65 (estatistica de
teste), e que a distribuigdo das proporgoes de caras em repetidos lancamentos se aproxima de uma
distribuicao normal. Para avaliar a evidéncia estatistica dessa hipétese em um nivel de significancia de
0.25, podemos utilizar os valores criticos calculados na Segao m 20.025 = 0.38011 e zg.975 = 0.65989,
para definir as regioes de aceitacao e rejeigao.

Se a estatistica de teste estiver dentro da regiao de aceitacao, concluimos que nao ha evidéncia
suficiente para rejeitar a hipétese nula Hy em favor da hipotese alternativa. Por outro lado, se estiver
dentro da regiao de rejeicao, dizemos que ha evidéncia estatistica para rejeitamos a hipdtese nula em
favor da hipétese alternativa. Assim, se a estatistica de teste estiver na regido de aceitagdo, como neste
exemplo, afirmamos que héa evidéncia estatistica para aceitar a hipdtese nula Hy. Isso significa que,
com base nos dados disponiveis e no nivel de significancia escolhido, nao temos evidéncias estatisticas
suficientes para rejeitar a hipdtese nula e, portanto, nao podemos concluir que a proporcao de caras

nos langamentos é diferente de 0.65.

8.4.3 Erros em Testes de Hipdteses

Quando a estatistica de teste se encontra na regiao da hipétese alternativa H,, isso nao implica
automaticamente que podemos afirmar que Hy seja falsa. Apenas indica que nao temos evidéncias
estatisticas suficientes para aceitar a hipotese Hy como verdadeira. A auséncia de evidéncias a favor
de uma hipétese nula nao significa que héa evidéncias contra ela. E possivel que a hipdtese nula
seja verdadeira mesmo quando a estatistica de teste nao fornece evidéncias para rejeita-la. Nesse
caso, cometemos um erro do tipo I, pois a hipdtese nula é verdadeira e decidimos rejeita-la, como
ilustrado na regiao hachurada azul na Figura[8.13] Da mesma forma, é possivel aceitar a hipétese nula
mesmo que ela seja falsa, quando a estatistica de teste se encontra na regiao de aceitacao, conforme

indicado pela regiao cinza na Figura Nesse cendrio, cometemos um erro do tipo II, pois
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ocorre a aceitacao de uma hipétese nula falsa. Note que os erros tipo I e tipo II sao especificamente

relacionados a decisao de aceitar ou rejeitar uma hipdtese nula com base em evidéncias estatisticas.

Critical Value

Mull Hypothesis Alternative Hypothesis

Correct Decision
Effect Exists

Correct Decision
No Effect

Figura 8.13: Tipos de erros numa tomada de decisao de aceitacao (regido esquerda do valor critico)
e de rejeigao (regiao direita do valor critico) de uma hipétese nula Hy: erro do tipo I (falso positivo)
e erro do tipo II (falso negativo). (Fonte: https://statisticsbyjim.com/hypothesis-testing/
types-errors-hypothesis-testing/|)

Figura[8.11|mostra que o valor critico z. divide a densidade de probabilidade da distribuicao amos-
tral correspondente a hipdtese Hy em duas regioes, 1 —« e a, e a distribui¢ao amostral correspondente

a H, em 1 — 3 e 3. Essas quatro probabilidades sao comumente referidas da seguinte formas:

1 — a: Este é o nivel de confianga (confidence level em inglés) do teste. Representa a
probabilidade de nao cometer um erro do tipo I, ou seja, a probabilidade de correta-

mente nao rejeitar a hipétese nula quando ela é verdadeira.

a: B a probabilidade de cometer um erro do tipo I, também conhecido como nivel de
significancia (significance level em inglés). Corresponde & probabilidade de rejeitar

erroneamente a hipétese nula quando ela é verdadeira.

1-—p4: Eo poder do teste (power of test em inglés), ou seja, a probabilidade de correta-
mente rejeitar a hipétese nula quando ela é falsa. Representa a capacidade do teste

de detectar uma diferenca ou efeito verdadeiro, se existir.

I8 E a probabilidade de cometer um erro do tipo II, ou seja, a probabilidade de nao
rejeitar a hipdtese nula quando ela é falsa. Conhecida por taxa de erro, ela indica a

probabilidade de falhar em detectar uma diferenca ou efeito verdadeiro, se existir.

No exemplo dado na Secao[8.4.2] nao dispomos de evidéncias estatisticas suficientes para rejeitar a
hipotese nula Hy. Entretanto, sabemos que essa hipétese nao é verdadeira - a proporgao de ocorréncia
de caras nos lancamentos deveria ser 0.5. Podemos inferir que ocorreu um erro tipo I. Aumentando
o tamanho da amostra, reduziriamos a regiao de aceitacdo como mostra o exemplo na Segao [8.3.2

proporcionando evidéncias estatisticas suficientes para rejeitar Hy.


https://statisticsbyjim.com/hypothesis-testing/types-errors-hypothesis-testing/
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8.4.4 Calculo do P-Valor

No procedimento clédssico de teste de hipdteses, geralmente comecamos com um nivel de significancia
a, que representa a probabilidade maxima que estamos dispostos a aceitar de cometer um erro tipo
I (rejeitar a hip6tese nula quando ela é verdadeira). Com base em «, construimos regides de decisao
para determinar se rejeitamos ou nao a hipétese nula.

Uma abordagem alternativa é nao fixar um valor especifico para «, mas permitir que quem estiver
utilizando os resultados do teste faga essa escolha. Nesse caso, assumindo que a hipdtese nula de
que a estatistica de teste pu = pg seja verdadeira, calculamos o p-valor, representado por o, que € a
probabilidade, de obter uma estatistica de teste T tao extrema quanto aquela observada na amostra,

ou ainda mais extrema na direg@o esquerda, quando a hipdtese alternativa é H, < ug. Ou seja,
o = P(X < Ty | Hy verdadeira). (8.17)

Quando a hipétese alternativa é H, > g, o p-valor é a probabilidade, de obter uma estatistica de
teste T,y tao extrema quanto aquela observada na amostra, ou ainda mais extrema na diregao direita.
Ou seja,

a* = P(X > T | Hy verdadeira). (8.18)

E quando s hipotese alternativa é H, # g, o p-valor é a probabilidade, de obter uma estatistica
de teste T, tao extrema quanto aquela observada na amostra, ou ainda mais extrema em ambas
diregoes. Ou seja,

a* =2 x P(X > T | Hy verdadeira). (8.19)

Para obter as probabilidades associadas as estatisticas de teste T.ps, as estatisticas de teste sao
padronizadas subtraindo a média e dividindo pelo desvio padrao. Isso resulta em valores padronizados,
denotados como zys para uma distribuicdo normal padrao (Z) (Eq. e como t.ps para uma
distribuicao t-Student (Eq. . Em seguida, as probabilidades associadas aos valores padronizados

podem ser obtidas de duas maneiras:

Leitura das tabelas estatisticas: Tabelas de distribuigdo normal padrao ou t-Student
fornecem as probabilidades acumuladas para diferentes valores de z ou t. Consul-
tando essas tabelas, é possivel encontrar diretamente as probabilidades associadas

aos valores padronizados.

Uso de fungoes prontas para uso em R e Python: Em R, pode-se utilizar a fungao
gnorm() para distribuigdo normal padrao e t.test() para distribuicao t-Student. Em
Python, usando o pacote scipy, a funcao stats.norm.cdf() é usada para distribuigao

normal padrao, enquanto stats.ttest_1Isamp() é utilizada para distribuicao t-Student.
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O p-valor a* obtido é entao comparado com o nivel de significincia « escolhido para a tomada
de decisao: determinar se rejeitamos ou nao a hipdtese nula. Se a probabilidade for menor que «,
consideramos a evidéncia contra a hipdtese nula como estatisticamente significativa e rejeitamos a
hip6tese nula. Se a probabilidade for maior que «, nao temos evidéncias estatisticas suficientes para
rejeitar a hipétese nula. O p-valor é, portanto, uma medida que nos permite avaliar a forca das
evidéncias contra a hipdtese nula em um teste de hipéteses. Weiss [04] sugere as seguintes diretrizes

para usar o p-valor na avaliacao das evidéncias contra a hipdtese nula Hy.

p-valor Evidéncias contra Hy

p>0.1 evidéncia fraca
0.05 <p <0.1 | evidéncia moderada
0.01 < p <0.05 evidéncia forte

p <0.01 evidéncia muito forte

Tabela 8.1: Evidéncias contra hipdtese nula com base em valor-p.

8.4.5 Interpretacao de Resultados dos Testes de Hipodteses

Interpretar os resultados dos testes de hipoteses vai além de apenas analisar os valores dos testes e
os p-valores em relagao as hipdteses nula e alternativa. E fundamental contextualizar os resultados,
considerando o problema em questao e suas implicacoes praticas. Uma rejeicao da hipétese nula nao
implica automaticamente na validade da hipdtese alternativa; indica apenas que existem evidéncias
suficientes para sugerir que a hipétese nula é improvavel. E crucial estar ciente dos dois tipos de erros
possiveis em um teste de hipéteses: erro tipo I (rejeitar a hipétese nula quando ela é verdadeira) e
erro tipo II (falhar em rejeitar a hipétese nula quando ela é falsa). Ao interpretar os resultados, é
importante ponderar sobre os possiveis impactos desses erros e avaliar a confiabilidade das conclusoes.
Ao relatar os resultados de um teste de hipdteses, é essencial fornecer uma interpretagao estatistica
clara e detalhada, explicando as conclusoes a luz do contexto do problema e destacando qualquer

incerteza associada aos resultados.

8.5 Consideracoes Finais

Enquanto nos capitulos anteriores tinhamos acesso a todos os dados de uma populacao e realizavamos
estatisticas resumidas sobre suas caracteristicas, abordamos neste capitulo técnicas que nos permitem
estimar parametros populacionais com base em uma tnica amostra, que é um subconjunto considera-
velmente menor da populacao.

Na Segao discutimos a estimativa pontual, que busca prever um tnico valor representativo de
um parametro especifico da populacao, como a média populacional derivada da média da amostra.

Embora existam varias técnicas para inferéncia estatistica que nao dependem das distribuicoes subja-
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centes da amostra, as abordagens classicas, como testes Z e T, pressupoem uma distribuicao normal
subjacente da amostra.

Na Segao abordamos nocgoes sobre distribui¢coes amostrais normais e sua natureza aleatoéria,
incluindo suas versoes padronizadas. E uma pratica comum e vélida avaliar a normalidade de uma
amostra antes de aplicar as inferéncias estatisticas. Apesar de existirem testes eficazes para realizar
essa avaliagao, como o teste de Shapiro-Wilk ou o teste de Kolmogorov-Smirnov, apresentamos uma
técnica alternativa eficaz, o grafico quantil-quantil, para avaliar visualmente a normalidade dos dados.

Na Segao [8:3] exploramos os intervalos de confianga, os quais delimitam uma faixa de valores
plausiveis para o parametro populacional, refletindo a incerteza em torno da estimativa pontual.
Apresentamos duas abordagens para calcular esses intervalos: uma paramétrica (teste Z e T) adequada
para amostras que seguem uma distribui¢cdo normal, e uma nao paramétrica (bootstrap), util quando
as amostras nao atendem aos critérios de normalidade.

Na Se¢ao[8.4] analisamos os testes de hipdteses, utilizados para fazer afirmagoes sobre os parametros
populacionais com base em evidéncias amostrais. Isso envolve a formulagao de uma hipdtese nula e
uma hipétese alternativa, e apresentamos duas técnicas de rejeigao/aceitagao: por meio de valores
criticos e por meio do p-valor. Embora os valores criticos sejam classicos e mais intuitivos, o p-valor
é frequentemente preferido devido a sua interpretacao mais intuitiva, maior flexibilidade e facilidade
de comparacao entre estudos.

Além disso, introduzimos a técnica bootstrap, que se tornou uma alternativa robusta e nao tenden-
ciosa para fazer inferéncias estatisticas, como estimativas pontuais, intervalos de confianca (bootstrap
de percentil) e testes de hipéteses (bootstrap de permutacao). Com o avango da capacidade compu-
tacional, o bootstrap é especialmente 1til quando os dados nao seguem uma distribuicado normal ou
quando o tamanho da amostra é pequeno. No entanto, é importante reconhecer que o bootstrap possui
suas proprias limitagoes e consideracoes. Por exemplo, é necesséario escolher um numero apropriado
de reamostragens e definir claramente a estatistica de interesse para obter resultados confiaveis.

Ao longo do capitulo, exploramos os recursos graficos que proporcionam uma compreensiao mais
profunda do comportamento dos dados subjacentes aos resultados de uma estatistica de inferéncia. A
visualizagao dos dados desempenha um papel importante na compreensao das caracteristicas subjacen-
tes e na identificacao das distribuigoes dos dados, auxiliando na validagao de pressupostos estatisticos

e na escolha do método mais apropriado para realizar inferéncias sobre a populagao [34].

8.6 Exercicios

1. Faga os exercicios de aprendizado LC7.1 — LC7.24 relacionados & amostragem, conforme pro-

posto em [34]. Verifique suas respostas no apéndice D do mesmo livro.

2. Faca os exercicios de aprendizado LC8.1 — LC8.5 relacionados aos intervalos de confianga,
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conforme proposto em [34]. Verifique suas respostas no apéndice D do mesmo livro.

3. Faca os exercicios de aprendizado LC9.1 — LC9.15 relacionados aos testes de hipétese, con-

forme proposto em [34]. Verifique suas respostas no apéndice D do mesmo livro.
4. Explique com suas préprias palavras os textos nas Segoes 9.6.2 e 9.6.3 em [34].

5. Identifique as pergunta, as estatisticas de teste e as amostras nos exemplos apresentados nos

Capitulos 8 e 9 em [34].

6. Em um episédio do programa americano Mythbusters, os apresentadores realizaram um experi-
mento para investigar a pergunta “Se vocé vé outra pessoa bocejar, é mais provavel que vocé
boceje também?”. Os dados mythbuster_yawn estao disponiveis em [I1]. Na Se¢ao 8.6 em [34], os
autores mostram como utilizar a técnica do percentil para estimar, com um nivel de confianga
de 95%, o intervalo de confianca do parametro populacional P, que representa a diferenca entre
a proporc¢ao de pessoas que bocejam ao ver outra pessoa bocejar e a proporgao de pessoas que

bocejam sem observar outra pessoa bocejar.

(a) Qual é a distribuigao subjacente das amostras?

(b) Para visualizar a variabilidade do estimador P para 1000 amostras de tamanho 50, plote

graficos semelhantes aos da Figura [8.8

7. Em 1974 foi publicado no Journal of Applied Psychology um estudo, usando os dados promotions
disponiveis em [I1], para responder a pergunta: “Sera que seu género afetard suas chances de
ser promovido?”. Na Secao 9.1 em [34], os autores formularam a pergunta como duas hipdteses
Hy e Hy e aplicaram a técnica de bootstrap para respondé-la. Plote o grafico de distribuicao das

duas hipéteses, hachurando a area correspondente ao p-valor.
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