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"
Casos notaveis...

m Surto de colera em
Londres, em 1854
Gréfico da distribuicao de
ocorréncias de casos
Suspeita que algo no
“centro” provocava a doenca
Provou-se que a doenga

tinha origem num poco de
agua inquinado

In Visual and Statistical Thinking:
Displays of evidence for making decisions

Para qué visualizar ?

Apoiar a exploragao interactiva dos dados

Analisar os resultados

Apresentacédo e comunicacao dos resultados

Compreender os dados, ter uma perspectiva sobre eles

O olho humano é melhor sistema de clustering...

Desvantagens
Requerem olhos humanos
E uma anélise subjectiva
Podem ser enganadores
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Mentir com Graficos

Grafico com um eixo Y “enganador”

Year |Sales
1999 |2110
2000 (2105
2001 (2120
2002 |2121
2003 [2124

2130

Sales

2125
2120
2115
2110
2105
2100
" 2095

1999 2000 2001 2002 2003

l Sales

O eixo dos Y da uma falsa sensacao de grande mudancga

Melhor...

3000

Year |Sales
1999 |2110
2000 (2105
2001 (2120
2002 |2121
2003 [2124

Sales

2500 +
2000 -
1500 +
1000 +

500 ~

1999 2000 2001 2002 2003

W Sales

O eixo entre 0 0 e 0s 2000 da uma leitura correcta de pequenas alteracdes
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(E.R. Tufte, “The Visual Display of Quantitative Information”, 2nd edition)

= JEE
Lie Factor

Lie Factor — size of effect shown in graphic _

size of effect in data

(5.3-0.6)
B 0.6 _7.833
~ (27.5-18.0)  0.528 =14.8
18

Tufte requirement: 0.95<Lie Factor<1.05

(E.R. Tufte, “The Visual Display of Quantitative Information”, 2nd edition)
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Visualizacao de dados e dimensoes

m 1 dimensé&o — Trivial
Listas, Histogramas

m 2 dimensdes — Facil
Tabelas de contingéncia, scatterplots,

m 3 dimensdes — Complicado
Graéficos 3D, waterfall, contourplots

m Multidimensionais
ProjeccBes para dimensdes menores
Coordenadas paralelas, radarplots, caras de chernoff, stick figs.
Dados “com interesse” sdo quase sempre multidimensionais !!!

Dados Univariados (1-D)

m Representacoes
Faceis de interpretar
Completas
Problema da divisdo em bins

~
o000 O

Histograma Tukey box plot

baixo ! 50% | alto
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Dados Univariados (1-D)

m

"
Dados Univariados (1-D)
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Dados Univariados (1-D)
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Dados Bivariados (2-D)

m Gréfico de disperséo, ou scatterplots
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" JE—
Dados Bivariados (2-D)

m Multiplos scatterplots
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Histograma a 2 dimensdes
(Tabela de contingéncia a 3D)

m Patch graph
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Scatter plot

Surface Plot + Scatter plot
Surface Plot
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Dados 3-D e

&0y

20{ ===

13 14 18

¥ Felu:

s 20

Countour plots, com curvas de nivel

Countour plots, com cores

= JEE
Dados multidimensionais

m VisualizagOes directas sdo impossiveis

m Alternativas:
Multiplos graficos
Coordenadas alternativas

m Caracteristicas ndo espaciais
m Mdltiplos eixos espaciais

Projeccdes sobre dimensbes mais reduzidas

10
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Multiplos Graficos

Dar a cada variavel a seu grafico

5

ABCDE 2
141835
263421 3
3|57 243 110
4126315 —m

|| 4

Problema: ndo mostra as correlagbes A g cop E

" J
Matriz de graficos de
dispersao

Representar cada um dos
possiveis pares de variaveis com
o diagrama de disperséo
correspondente

Q: Utilidade?
A: Correlagdes lineares

Q: Ponto fraco?
A: efeitos multivariados

11
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Coordenadas Paralelas

* Codificar as variaveis ao longo de um eixo horizontal
« As linhas verticais especificam os valores

15
10 /
. e
£ & - a 10 :
. \H&“““a. Invented by
. Alfred Inselberg
while at IBM, 1985
%l iz
-1ia

Dados em coordenada Cartesianas Os mesmos dados em coordenadas
paralelas

Exemplo: visualizar o “iris dataset”

m A flor Iris tem varias variantes, 3 das quais
sao:
1 -Iris Setosa
2 -Iris Versicolour
3 -Iris Virginica

m Para 50 flores de cada uma das variantes
foram medidas 4 caracteristicas (medidas
em cm)

Largura da pétala
Comprimento da pétala
Largura da Sépala
Comprimento da Sépala

m ( Questdo tipica) Iris Setosa
E possivel determinar a variante a partir
desses 4 parametros ?

12
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URIVIESIDADE
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Star plots (ou radar, ou spider)
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Trilinear Graphs

m Quando a soma de 3 variaveis é
constante

Caras de Chernoff /

Eyebrow zlops

m As dimensodes Ege eccentricity
correspondem a
caracteristicas da face

Até 11 dimensodes those width

facllmente . Hauth openness
reconheciveis.

Eye sizd
Fupil s12e

Moze length

Mouth curvature

Pt width
A posicéo da cara num
graflco 2 ou 3D i Chernoff-Faces [Che 73, Tuf 83]
acrescenta ainda mais s
dimensées.

A escolha das
caracteristicas pode
ser polémica...

T ep————1

16
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" S
Exemplos de visualizacdes com
caras de Chernoff

m Dados demograficos sobre portugal
. taxa de fecundidade de y
nados-vivos por 1 000 mulheres em idade L Al e
fecunda: 15-49anos) ria =
: indice de envelhecimento " -
(n.° de residentes com 65 e mais anos por 100
residentes com menos de 15 anos)
) : taxa de mortalidade
(numero de 6bitos por 1 000 habitantes)
: taxa de natalidade

(numera de nados-vtvos por 1 000 habitantes) = fraih
ca: nados-vivos fora do el /
casamento (nados-vivos fora do casamento Y {

por 100 nados-vivos)
: taxa de nupcialidade J .
(numero de casamentos por 1 000 habitantes — » | g
: taxa de divorcio O |
(numero de div6rcios por 1 000 habitantes) J -

[Silva 06]

"
Cartogramas

m Quando se quer realcar uma caracteristica
sobre um mapa geografico

POP2001
I <55 - 2100
P

17
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" JEE
Outros...

m Andrew’s curves

Cada variavel corresponde a uma frequéncia
[Andrew 72]

m Wireframe, contour, circular, bubble graph,
high-low-close graph, Vector, surface,
pictograms....

" JE
Software para visualizacao

m Genéricos — Excel, Matlab,
Mathcad, SPSS,etc

m Dedicados .
L My
Tableau Software ® i
= www.tableausoftware.com tem :
demos, trials, e videos '

m Applets disponiveis na net

http://www.hesketh.com/schampe
o/projects/Faces/interactive.html

18
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Bibliografia

m  Edward R.Tufte, Visual Explanations, Graphics Press, 1997

m  Edward R.Tufte, The Visual Display of Quantitative Information, Graphics Press,
1983

m  Robert L. Harris, Information Graphics — A comprehensive ilustrated reference,
Oxford University Press, 1999

m  Gene Zelazny, Say it with charts- The executive’s guide to Visual Communication,
McGraw-Hill, 2000

m  Fayyad, Usama; Grinstein, Georges; Wierse, Andreas; Information Visualization in
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= Ana Alexandrino da Silva, Gréaficos e Mapas, Lidel, 2006

m  Statsoft Textbooks
http://www.statsoft.com/textbook/stathome.html

Projeccoes para 2
dimensoes

19
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" S
Projeccdes sobre espacos
visualizaveis
m |deia geral:

Mapear os dados para um espaco de 1 ou 2
dimensdes

m Mapear para espacos de 1 dimensao
Permite definir uma ordenacgao

m Mapear para espacos de 2 dimensdes

Permite visualizar a “distribuicdo” dos dados
(semelhancas, diferencas, clusters)

Exemplos

20
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" JE
Problemas com as projeccoes

m Perdem informacao

Podem perder MUITA informacéo e dar uma
imagem errada

m Medidas para saber “0 que nao estamos a
ver”

Variancia explicada
Stress

Outros erros (erro de quantizacéo,
topoldgico,etc)

="
Dimensao intrinseca

m Dimenséo do sub-espaco dos dados
Pode ou n&o haver um mapeamento linear

m Estimativas da dimensao intrinseca

Com PCA — Verificar a diminuicao dos V.P.
m Basicamente, medir a variancia explicada

Com medidas de stress (em MDS)

Com medidas de erro

21
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" S
Seleccionar componentes mais
“relevantes” para visualizagcao

m Serd sempre uma “boa” escolha ?

Dados originais

multidimensinais

Quais as
componentes
mais importantes | |
para compreender
o fendmeno ?

PCA
ICA
outros

Dados
transformados avisualizar

Componentes

i

Componentes
ordenadas
segundo
algum critério

PCA — Principal Component Analysis

m Principal Component Analysis
Andlise de componente principais
Transformada (discreta) de Karhunen-Loeve

Transformada linear para o espaco definido pelos
vectores proprios da martriz de covariancia dos

dados.

= N&o é mais que uma mudanca de coordenadas (eixo0s)
m Eixos ordenados pelos valores proprios

= Utiliza-se normalmente SVD

22
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" JE
Componentes principais

m Mudanca de eixos

Os novos eixos estao “alinhados” com as
direccOes de maior de variacéo

Continuam a ser eixos perpendiculares
Podem “esconder aspectos importantes”

/4 @

a 4 ] . [ .
A 2% componente € que separa ! A dimensao intinseca é 1!

Problemas com ACP

Corre bem ! Menos bem!

23
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Componentes Independentes

m ICA — Indepenant Component Analysys

Maximizam a independéncia estatistica
(minimizam a informagao mutua)

m Diferencas em relacdo a PCA

PCA ICA

Componentes Independentes

m Bom comportamento para clustering

Muitas vezes melhor que PCA por “espalhar” melhor os
dados

m Bom para “blind source separation”

Separar causas independentes que se manifestam no
mesmo fendmeno

m Disponibilidade
Técnica recente... ainda pouco divulgadada
Boas implementacdes em Matlab e C

Livro de referencia (embora nédo a ref.original):

m Hyvarinen, A., J. Karhunen, et al. (2001). Independent
Component Analysis, Wiley-Interscience.

24
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Referéncias sobre ICA

Primeiras referéncias

B.Ans, J.Herault, C.Jutten, “Adaptative Neural architectures: Detection of primitives”,
COGNITIVA’85, Paris, France, 1985

P.Comon, “Independant Component Analysis, a new concept ?”, Signal Processing,
voI36,n3,pp278-283, July 1994

Algoritmo mais usado. FastiICA
Hyvarinen, A., J. Karhunen, et al. (2001). Independent Component Analysis, Wiley-
Interscience.
V.Zarzoso, P.Comon, “How Fast is FastICA?", Proc.European Signal Processing
Conf., Florence, Italy, Setember 2006

Recensao recente

A.Kachenoura et al.,”ICA: A Potential Tool for BCI Systems”, IEEE Signal
processing Magazine, vol25, n.1, pp 57-68, January 2008

Cadigo freeware e material de apoio
FastICA para Matlab, R, C++, Python, e muitos apontadores para informagao
http://www.cis.hut.fi/projects/ica/fastica/

MDS — MultiDimensional Scaling

m Objectivo

Representacao grafica a 2D que preserva as distancias originais
entre objectos

m Varios algoritmos (e por vezes nomes diferentes)
Sammon Mapping (1968)
Também conhecido como Perceptual Mapping
E um processo iterativo
Nao &, rigorosamente, um mapeamento...

m Stress
Mede a distor¢ao que néo foi possivel eliminar

d; = distancia  verdadeira

Stress =

d = distancia  no grafico 2d
d = média das distancias

25
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Exemplos de MDS

B ZDCONFIG STG: Scanterplot 20

E1 IDE0LUT.STG! Scatterplet 30
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Exemplo com paises do mundo caracterizados por indicadores socio-econémicos

m Nota:

Ao acrescentar mais um dado é necessario
recalcular tudo !

g
Transformacobes tempo/frequéncia

m Transformada de Fourier
E uma mudanca de referencial !
Projecta um espaco sobre outro

m Transformadas tempo/frequéncia
Wavelets
Wigner-Ville
Identificam a ocorréncia (localizada no tempo) de
fendmenos que se vém melhor na frequéncia...

26
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Transformada de Fourier

m Aplicacbes
Andlise de séries temporais
Andlise de imagens

Andlise de dados com dependéncias “periddicas”
entre eles

m Permite:
Invariancia a “tempo”
Invariancia a “posi¢ao”

m O que é:
Um decomposi¢cdo em senos e cosenos

Uma projeccao do espaco original sobre um espaco
de fungdes

Transformada de Fourier

m O que é a “decomposicao” ?

o A+ e e

m Com o que é que fico ? Com o que quiser...
Com as amplitudes de cada frequéncia...
Com os valores das 2 frequéncias mais “fortes”...

m Notas:
Para ndo perder informacéo N-pontos geram N-pontos

Posso calcular a transformada mesmo que faltem
valores

27
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Curvas principais, SOM, etc

m Curvas principais
Hastie 1989

Define-se parametricamente a familia de
curvas sobre o qual os dados séo projectados

m SOM
Kohonen 1982
Serao discutidas mais tarde

F—
Bibliografia

m Sammon, J. W., Jr (1969). "A Nonlinear Mapping for Data Structure
Analysis." IEEE Transactions on Computers C-18(5)

m Hastie, T. and W. Stuetzle (1989). "Principal curves." Journal of the
American Statistical Association 84(406): 502-516.

m Hyvarinen, A. and E. Oja (2000). "Independant component analysis:
algorithms and applications." Neural Networks 13: 411-430

m Hyvarinen, A., J. Karhunen, et al. (2001). Independent Component
Analysis, Wiley-Interscience.
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Exemplo préatico (TPC opcional 1)

m Numa escola universitaria sdo realizados inquéritos aos
alunos sobre as caracteristicas dos professores.

m E necessario promover um dos professores auxiliares a
associado.

m Os profs catedréaticos gostariam de conhecer o mais
possivel as caracteristicas dos professores auxiliares para
escolher o “melhor”. Gostariam de contar com o “input”
dos alunos sobre o desempenho pedagogico.

m Usando os dados disponibilizados pelos inquéritos,
prepare uma apresentacao 1 minuto (60segundos) para
esses professores, deixando-lhes depois uma folha A4
com o que for mais importante.

Pré-Processamento
dos dados

29
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Porqué pre-processar os dados

m Valores omissos (missing values)
m Factores de escala

m Invariancia a factores irrelevantes
m Eliminar dados contraditorios

m Eliminar dados redundantes

m Discretizar ou tornar continuo

) . . Garbage in /
m Introduzir conhecimento “a priori” Garbage out
m Reduzir a “praga da dimensionalidade”

m Facilitar o processamento posterior

" J
Valores omissos
m Usar técnicas que lidem bem com eles

m Substitui-los
Por valores “neutros”
Por valores “médios” (média, mediana, moda, etc)
Por valores “do vizinho mais préximo”
m K-vizinhos, parzen, etc
Interpolacbes
m Lineares, com “splines”, com Fourier, etc.
Com um estimador “inteligente”
m Usar os restantes dados para fazer a previsao

30
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" S
Alternativa: Eliminar valores omissos

m Eliminar registos

Podemos ficar com
poucos dados

(neste caso 3 em 10)

Registos

m Eliminar variaveis N NN

Podemos ficar com
poucas caracteristicas

(neste caso 4 em 9)

" JEE
Abordagem iterativa

m Usar primeiro uma aproximacao “grosseira”
Eliminar registos / variaveis
Usar simplesmente valores médios

m Observar os resultados
Conseguem-se boas previsdes ?
Resultados sao realistas ?

m Abordagem mais fina
Estimar valores para os omissos
Usar “clusters” para definir médias

31
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Normalizacao dos
dados

" JEE
Nomalizacéao

m Efeitos de mudancas de escala

O que é perto do qué ?




Visualizacao

V 1.3, V.Lobo, EN/ISEGI, 2010

e
Porqué normalizar

m Para cada variavel individual
Para ndo comparar “alhos com bugalhos” !

m Entre variaveis

Para que métodos que dependem de
distancias (logo de escala) ndo fiqguem
“trancados” numa unica caracteristica

Para que as diferentes caracteristicas tenham
importancias proporcionais.

Porqué normalizar

m Entre individuos
Para insensibilizar a factores de escala
Para identificar “prefis” em vez de valores absolutos

Inputs

EEEEEEE
Normlizar individuos

EEEEEEN (por linhas)
EEEEEEN
EEEEEEN
EEEEEEN
EEEEEEE
EEEEEEN
EEEEEEN

Normlizar caracteristicas ou variaveis
(por colunas)

33
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" JEE
Objectivos possiveis

m Aproximar a distribuicdo de uniforme
“Espalha” maximamente os dados

m Aproximar a distribuicdo normal

Identifica bem os extremos e deixa que estes
sejam muito diferentes

m Ter maior resolucao na “zona de interesse”

" J
Pré-processamento

m Algumas normaliza¢cdes mais comuns

Min-Max ._( y = min j
= yel01] Y=\ max_min
Z-score _
= y’ centrado em 0 com o=1 . y—média
DesvioPadr do
Percentis

—po
= Distribuicdo final sigmoidal y’=n°de ordem

Sigmoidal (logistica) ., 1-e™
= Yy’ COM maior resou¢ao “no centro” y

14e@
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" JE
Normalizacéao sigmoidal

m Diferencia a “zona de transicao”

Grande

Pequena diferenciagéo

diferenciacédo

85 88888 3 838838
8 8 88 888 88 8 8

----------------------------

Outros problemas de
pré-processamento

35
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" JEE
Eliminar outliers

m Efeito de alavanca dos outliers
m Efeito de “esmagamento” dos outliers

m Eliminar outliers
Estatistica (baseado em o)
Problema dos “inliers”

Meétodos “detectores” de outliers
m Com k-médias
= Com SOM

" S
Conversoes entre tipos de dados

m Nominal / Binario
1 bit para cada valor possivel

m Ordinal / Numérico
Respeitar ou ndo a escala ?

m Numérico / Ordinal
Como discretizar ?
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" JE
Outras transformacoes

m Médias para reduzir ruido
m Ratios para insensibilizar a escala

m Combinar dados
E introduc&o de conhecimento “a priori”

" J
Quanto pre-processamento ?

m Mais pré-processamento

Maior incorporacédo de conhecimento a priori

Mais trabalho inicial, tarefas mais faceis e
fiaveis mais tarde

= Menos pré-processamento
Maior esforgco mais tarde

Maior “presséo” sobre sistema de classificacéo/
previsao / clustering

Principio: “garbage in — garbage out”
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