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Uma imagem sao mil palavras...

m  Versdo moderna do mapa da campanha da Russia

Based on Charles Minard’s graph of Napoleon’s Russian campaign of 1812.
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"
Casos notaveis...

m Surto de colera em
Londres, em 1854

Grafico da distribui¢cao de
ocorréncias de casos
Suspeita que algo no
“centro” provocava a doenca
Provou-se que a doenga
tinha origem num pogo de
agua inquinado

In Visual and Statistical Thinking:
Displays of evidence for making decisions
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Para qué visualizar ?

Apoiar a exploracéo interactiva dos dados

Analisar os resultados

Apresentagao e comunicacao dos resultados

Compreender os dados, ter uma perspectiva sobre eles

O olho humano & melhor sistema de clustering...

Desvantagens
Requerem olhos humanos
E uma anélise subjectiva
Podem ser enganadores

Infographics e
Scientific Visualization
em grande expansao !

" JEE
Mentir com Graficos

Grafico com um eixo Y “enganador”

Year |Sales Sales
1999 (2110 2130
2000 |2105 e
2001 |2120 2115
2002 |2121 2105 |
2003 (2124 | fone
1999 2000 2001 2002 2003

O eixo dos Y da uma falsa sensagao de grande mudancga
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Melhor...

Year |Sales Sales
1999 [2110 3000
2000 (2105 2500

2000
2001 [2120 1500
2002 [2121 1000 1

500
2003 |2124 a

1999 2000 2001 2002 2003

O eixo entre o 0 e 0os 2000 da uma leitura correcta de pequenas alteragdes

This line, representng 18 miles per

gallon m 1978, 15 0.6 inches Jong,

we " l
saé'_w%_“m £ 20 i Fuel Economy Standards for Autos

1

i

i Set by Congress and supplamanted by the Transportation
Y - . D4 Department, In miles per galion,

wl. m _' Ve i 26
wl i e 971

This e, representing 27,5 miles per

!'_;.\”nn in 1985, 15 5.3 inches |<'-:1|__J_. Lle Fact0r=14 8

New Yorie Times, Avngust g, 1978, p. 0-2

(E.R. Tufte, “The Visual Display of Quantitative Information”, 2nd edition)
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Lie Factor

Lie Factor — SZ¢ of effect shown in graphic _

size of effect in data

(5.3-0.6)

_ 0.6 _7.833

~(27.5-18.0)  0.528
18

=14.8

Tufte requirement: 0.95<Lie Factor<1.05

(E.R. Tufte, “The Visual Display of Quantitative Information”, 2nd edition)

Visualizacao de dados e dimensoes

m 1 dimensao — Trivial
Listas, Histogramas

m 2 dimensdes — Facil
Tabelas de contingéncia, scatterplots,

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

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

10
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"
Dados Univariados (1-D)

m Representacoes
[1 Faceis de interpretar
1 Completas
1 Problema da divisdo em bins

~N
o000 o

o

baixo ‘ 50%

Histograma Tukey box plot

| alto

o

4{

o

opd

20

11

"
Dados Univariados (1-D)

12
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Dados Univariados (1-D)
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Dados Univariados (1-D)
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Dados Bivariados (2-D)

m Grafico de dispersao, ou scatterplots

Scattergram for columns: X174
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" JE
Dados Bivariados (2-D)

m Multiplos scatterplots

| SEGMNT_ = 1 ¥l _sEGMNT_ = 2
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Visualizacao

Dados Bivariados (2-D)

Box-plot

Stem plot

Polar

17

Histograma a 2 dimensoes

3D)

~

géncia a

n

(Tabela de conti

18
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Dados 3-D

057
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Surface Plot + Scatter plot

Surface Plot

19

&0

1e

ﬂ Educ

1z

Countour plots, com curvas de nivel
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Dados multidimensionais

m VisualizacOes directas sao impossiveis
m Multiplos graficos

m Coordenadas alternativas
Caracteristicas ndo espaciais
Multiplos eixos espaciais

m Projeccoes sobre dimensdes mais reduzidas

21

Multiplos Graficos

Dar a cada variavel a seu grafico

5

A B CDE 2
114 1 8 3 5
216 3421 3
3157 2 4 3 —|_|_|
412 6 315 —
Hl

Problema: ndo mostra as correlagcbes . 5 c b &

22
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" JEE
Matriz de graficos de
dispersao

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

Q: Utilidade?
A: Correlacdes lineares

Q: Ponto fraco?
A: efeitos multivariados

23

Coordenadas Paralelas

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

-5

e} X2
-10 e

Dados em coordenada Cartesianas ~ OS mesmos dadosl Tm coordenadas
paralelas

Invented by
Alfred Inselberg
while at IBM, 1985

24
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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 (Questao tipica) Iris Setosa
E possivel determinar a variante a partir
desses 4 parametros ?

25

Sepal
Length
519
sepal sepal petal petal
length width length width
5.1 3.5 1.4 0.2

26
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Sepal Sepal
Length Width
359
5.16
sepal sepal petal petal
length width length width
5.1 3.5 1.4 0.2
. N@VA
27
L
Sepal Sepal Petal
Length Width length
3.5
C
> 149
sepal sepal petal petal
length width length width
5.1 3.5 1.4 0.2
§ NGVA
28

14
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Sepal Sepal Petal Petal
Length Width length Width
3.5
€
5.1 1.4 0.2
sepal sepal petal petal
length width length width
5.1 3.5 1.4 0.2
29
29
e
g%%al_length ﬁ%%al_width ?eztoal_length E%tzﬂl_wldth

30

15
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g
Line Plot

- Line Plot (Orange3) devera ser utilizado com as variaveis normalizadas.

8| @ Tris-setosa
@ is-versicolor

Tris-virginica

ol

L L L L
sepal length sepal width petal length petal width

31

" JEE
Coordenadas paralelas em Plateau

Planilha 1

g Iris

M |ris-setosa

M Iris-versicolor
M Iris-virginica

Valor

Petal Length Petal Width Sepal Length Sepal Width

Petal Length, Petal Width, Sepal Length e Sepal Width. A cor mostra detalhes sobre Iris. Detalhes s&o mostrados para Flor.

32

16
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Visualizacao de dados
multidimentisionais

m 1 dimensao — Trivial
Listas, Histogramas

m 2 dimensdes — Facil
Tabelas de contingéncia, scatterplots,

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

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

33

Star plots (ou radar, ou spider)

m Por os diversos eixos numa “roda”

x2 ‘}f A
# =

X3 * 3
-+« 4

34

17
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Trilinear Graphs

m Quando a soma de 3 variaveis é
constante

35

Caras de Chernoff /

Eyebrow slope

| AS dlmenSﬁeS Eye eccentricity
correspondem a
caracteristicas da face

Eye size
Pupil size

Até 11 dimensoes
facilmente .
reconheciveis.

A posicao da cara num
grafico 2 ou 3D
acrescenta ainda mais
dimensobes.

A escolha das
caracteristicas pode
ser polémica...

MNose width MNose length

Mouth openness Mouth curvature

Mouth width

Chernoff-Faces [Che 73, Tuf 83]

O]

~ e O ©
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36
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Exemplos de visualizagcdGes com
caras de Chernoff

m  Dados demograficos sobre portugal
: taxa de fecundidade de
nados-vivos por 1 000 mulheres em idade
fecunda: 15-49anos)
: 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)
: nados-vivos fora do
casamento (nados-vivos fora do casamento
por 100 nados-vivos)
: taxa de nupcialidade
(numero de casamentos por 1 000 habitantes
: taxa de divorcio
(numero de divbrcios por 1 000 habitantes)

[Silva 08]

37

Cartogramas

m Quando se quer realgar uma caracteristica
sobre um mapa geografico

521355648
I 2rossoss - sastenne

38

19
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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....

39

" JE
Software para visualizacao

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

m Dedicados

Tableau Software

= www.tableausoftware.com tem
demos, trials, e videos

m Applets disponiveis na net

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

40

20
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Bibliografia
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41

ProjeccOes para 2
dimensoes

42

21



Visualizagcao

V 1.5, V.Lobo, EN 2021

" I
Projeccoes sobre espacgos
visualizaveis
m |deia geral:

Mapear os dados para um espago de 1 ou 2
dimensoes

m Mapear para espacos de 1 dimensao
Permite definir uma ordenacéao

m Mapear para espacos de 2 dimensdes

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

43

" A
Problemas com as projeccoes

m Perdem informacao

Podem perder MUITA informacdo e dar uma
imagem errada

m Medidas para saber “0 que nao estamos a

ver
Variancia explicada
Stress

Outros erros (erro de quantizacao,
topoldgico,etc)

44

22



Visualizagcao

V 1.5, V.Lobo, EN 2021

" JdEE 00
Dimensao intrinseca

m Dimensao do sub-espaco dos dados
Pode ou ndo haver um mapeamento linear

m Estimativas da dimensao intrinseca

Com PCA — Verificar a diminui¢do dos V.P.
m Basicamente, medir a variancia explicada

Com medidas de stress (em MDS)

Com medidas de erro

45

" S
Seleccionar componentes mais
“relevantes” para visualizagcao

m Sera sempre uma “boa” escolha ?

o fenbmeno ?

Dados originais Dados Componentes
multidimensinais transformados a visualizar
B B R EEEE— H
Quais as B |
- PCA B
componentes
mais importantes | | ICA | Componentes
|| outros H ordenadas
para compreender
- m segundo

algum critério

46
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PCA — Principal Component Analysis

m Principal Component Analysis
Analise de componente principais
Transformada (discreta) de Karhunen-Loéeve

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

dados.
= Nao é mais que uma mudanca de coordenadas (eixos)
= Eixos ordenados pelos valores préprios ' e
= Utiliza-se normalmente SVD . 3
Resumindo: y

m PCA faz alinha as coordenadas com as direcgoes de
maxima variagao

47

" J
Considere-se a seguinte matriz de dados:
1 2 3]+— x4
11 1]
1 1 3
A matriz de variancia-covariancia sera dada por

X =

S X—XTX—F) =
n—1

0 0 0
0 0.3333 0.3333

0 0.3333 1.3333
Esta pode ser decomposta através dos seus valores proprios e vetores proprios:

1.4343 0 0710 0.2898 0.9571
0 0.2323 0]|0 09571 -0.2898
0 0

0 0 1
S=PDP 1=102898 09571 0
0 1 0 0

0.9571 -0.2898 0
Significando que temos

1 = —

m(X.P —-X.P)T(XP—-XP)=D
Ou seja Y = XP acabam por ser as novas coordenadas, onde a variancia é dada
por D.
Como os valores proprios sdo 1.4343, 0.2323 e 0, a variancia total dos dados é V =
1.6666 (trago da matriz) e o primeiro e segundos vetores proprios explica

1.4343 0.8606: 02323 01394

1.6666 " 1.6666
Dai podermos usar apenas V = XP como novas coordenadas que explicam 100%
dos dados, onde P contem apenas os dois primeiros vetores proprios de S.

48
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Componentes principais

m Mudanca de eixos

Os novos eixos estao “alinhados” com as
direcgdes de maior de variacao

Continuam a ser eixos perpendiculares
Podem “esconder aspectos importantes”

7 e

a 5 | . o i s .
A 2% componente & que separa ! A dimenséo intinseca é 1!

49

Problemas com ACP

Corre bem ! Menos bem'!

50

25
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" JEE
Componentes Independentes

m |CA — Indepenant Component Analisys

Maximizam a independéncia estatistica
(minimizam a informagao mutua)

m Diferencas em relacdo a PCA

PCA ICA

51

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 fendbmeno

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

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

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

52
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PC2

Scatter Plot de duas componentes principais
(PCA) no dataset IRIS

C ]
L Oﬁ“@o
oL e}

X
Rx* g
x*i"i& Vg X
e Row
X
X

PCL

53

1CA:

-1000 |-

-2000

Scatter Plot de duas componentes independentes

(ICA) no dataset IRIS

2000 —

1000

O O lssetosa

% Tris-versicolor

Iris-virginica

-1400 -1200 -1000 -800 -600 -400

L
-200 0 200 400 600 800

1000 1200

54
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MDS — MultiDimensional Scaling
m Objectivo

entre objectos

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

m Stress
Mede a distor¢do que nao foi possivel eliminar

d j = distancia  verdadeira

Stress =

= distancia  no grafico 2d

= média das distincias

Representagao grafica a 2D que preserva as distancias originais

55

" J
Exemplos de MDS

= £ IDS0LUT.STG: Scatierplat 30
Scattoeplot 20 Scatterlet 30

Final Configaration, dimension 1 vs. dimension 2 Final Configuration
12 S — R E—— 9 Dimernsion 1 vs, imansan 2 v Dimension 3
0 cin i
Pl | 2
04 LI E o
e iy M1 ]
5 TEL i an gt e
g ot ! v g i 1 o] e [r »
a8 CONGA......} 1 " 'l 8 P Ti.l:c..f | Ay
. i ]
o ) st I ¢ | l gl
] | # a-j
A6 || tad x
A4 R T 0z 0z 05 1 14 T ‘;“_-‘?m___ 2
DHmansian 1 Prmnng el

Ao acrescentar mais um dado é necessario
recalcular tudo !

56
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Exemplos de MDS - Iris dataset

K

57

O
Transformacodes tempo/frequéncia

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

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

58
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Transformada de Fourier

m Aplicagdes
Analise de séries temporais
Analise de imagens

Analise de dados com dependéncias “periddicas”
entre eles

m Permite:
Invariancia a “tempo concreto”
Invariancia a “posi¢cao”

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

Uma projecc¢ao do espacgo original sobre um espacgo
de fungdes

59

Transformada de Fourier

m O que é a “decomposicao” ?

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 nao perder informagéao N-pontos geram N-pontos

Posso calcular a transformada mesmo que faltem
valores

60
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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 sao projectados

m SOM
Kohonen 1982
Serao discutidas mais tarde

61

g
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62
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Exemplo pratico (TPC opcional 1)

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

m E necessario promover um dos professores auxiliares a
associado.

m Os profs catedraticos 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 pedagodgico.

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

63

Pré-Processamento
dos dados

64
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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 contraditérios

m Eliminar dados redundantes

m Discretizar ou tornar continuo

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

m Facilitar o processamento posterior

65

Valores omissos
m Usar técnicas que lidem bem com eles

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

66
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" S
Alternativa: Eliminar valores omissos

m Eliminar registos

Podemos ficar com
poucos dados B .

(neste caso 3 em 10)

Registos
ANENEEN

m Eliminar variaveis

Podemos ficar com
poucas caracteristicas

(neste caso 4 em 9)

67

" JEE
Abordagem iterativa

m Usar primeiro uma aproximacéao “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

68
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Normalizacao dos
dados

69

Nomalizacao

m Efeitos de mudancas de escala

|||||

O que é perto do qué ?

70
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" JE
Nomalizacao

m Efeitos de mudancas de escala

O que é perto do qué ?

71

Nomalizacao

m Efeitos de mudancas de escala

O que é perto do qué ?
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Nomalizacao

m Efeitos de mudancas de escala

O que é perto do qué ?
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Nomalizacao

m Efeitos de mudancas de escala
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O que é perto do qué ?
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" JE
Nomalizacao

m Efeitos de mudancas de escala

O que é perto do qué ?
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.
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 fiquem
“trancados” numa unica caracteristica

Para que as diferentes caracteristicas tenham
importancias proporcionais.
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Porqué normalizar

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

Normlizar individuos
(por linhas)

Normlizar caracteristicas ou variaveis
(por colunas)
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" JE
Objectivos possiveis

m Aproximar a distribuicao de uniforme
“‘Espalha” maximamente os dados

m Aproximar a distribuicao normal

Identifica bem os extremos e deixa que estes
sejam muito diferentes

m Ter maior resolucao na “zona de interesse”
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" JE
Pre-processamento

= y'e[0,1]

Zscore
m y' centrado em 0 com =1 y'

Percentis
m Distribui¢ao final uniforme

Sigmoidal (logistica)
= Y’ com maior resouc¢éo “no centro”

m Algumas normalizagdes mais comuns
Min-Max
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Normalizagao sigmoidal

m Diferencia a “zona de transi¢ao”
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Outros problemas de
prée-processamento

81

" 00
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
s Com SOM
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Conversoes entre tipos de dados

m Nominal / Binario

1 bit para cada valor possivel
“1 Of N”

m Ordinal / Numérico
Respeitar ou ndo a escala ?

m Numeérico / Ordinal
Como discretizar ?

Bins igualmente espacados vs bins definidos
pela quantidade de dados (e.g. por quartis)
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" JJE
Outras transoformacoes

m Médias para reduzir ruido
m Ratios para insensibilizar a escala

m Combinar dados
E introducdo de conhecimento “a priori”
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"
Quanto pre-processamento ?

m Mais pré-processamento
Maior incorporagao de conhecimento a priori

Mais trabalho inicial, tarefas mais faceis e
fiaveis mais tarde

m Menos pré-processamento
Maior esfor¢co mais tarde

Maior “pressao” sobre sistema de classificagcao/
previsao / clustering

Principio: “garbage in — garbage out”
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Fim
(desta parte)
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