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= Qualidade de dados
= Fontes de problemas

= Limpeza de dados
= Desbalanceamento
= Transformacdo de dados
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L, Pré-processamento
L

= Prepara os dados para seu uso por
algoritmos de AM
= Procura melhorar desempenho do
algoritmo
= Custo
= Tempo
= Memoria
= Qualidade da modelo gerado
« Acuracia preditiva
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‘L , Exemplo

=l a1
= Primeiro passo:

= Eliminar atributos irrelevantes
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2 L, Qualidade de dados

il
= Em geral, dados ndo foram gerados para uso
em AM
= Produzidos para outros propoésitos
= Frequentemente apresentam problemas
= Algoritmos de AM precisam geralmente de
dados “limpos”
= Entra lixo, sai lixo
= Problemas nos dados precisam ser detectados e
corrigidos
= Limpeza de dados
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s | , Qualidade de dados

ull
= Problemas nos dados podem ter causa:

= Sistematica (deterministica)
= Mais facil de detectar e corrigir
= “Aleatdria”
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L IPossiveis causas de problemas
e 3

= Falha humana

= Ma fé

= Falha no processo ou dispositivo de
coleta ou de medicao de dados

= Limitagdes do dispositivo de coleta ou de
medigdo

= Mudanca de conceito
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L ,Possiveis consequéncias

| —

w1
= Valores de atributos preditivos podem
ser perdidos ou modificados

= Obtencdo de objetos que sejam:

= Espurios ou duplicados

=« Ex.: diferentes registros para mesma pessoa
que morou em enderegos diferentes

= Inconsistentes
= Ex.: engenheiro com 3 anos de idade
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|, Limpeza

-

= Correcdo de problemas detectados nos
dados deve lidar com:
= Atributos com valores ausentes
= Atributos e objetos redundantes

= Atributos e objetos com valores
inconsistentes

= Atributos com ruidos
= Outliers
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L ,Valores ausentes
| =

1
= Dados faltosos, faltantes, incompletos

= Varias técnicas de AM ndo foram
projetadas com capacidade para lidar
com valores ausentes
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L IMecanismos de auséncia
e 3

= Auséncia completamente aleatdria (MCAR)

= Probabilidade da auséncia de valor de uma variavel
independe dela e de qualquer outra variavel

= Auséncia aleatdria (MAR)

= Probabilidade da auséncia de valor de uma variavel
independe dela, mas depende de outras variaveis

= Auséncia ndo aleatdéria (MNAR)

= Probabilidade da auséncia de valor de uma variavel
depende apenas dela, ndo de outras variaveis
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L , Valores ausentes
| =

w1
= Ndo é raro um objeto ndo ter valores para
um ou mais atributos

= Possiveis causas:

— Atributo ndo foi
considerado quando os
primeiros dados foram
coletados

— Desconhecimento do valor

do atributo por ocasido do
preenchimento

— Distragdo, mal entendido
ou declinagdo na hora do
preenchimento

— Problema com dispositivo
/ processo de coleta de
valores para o atributo
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", L , Exemplo de valores ausentes
L]
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2 L , Lidar com valores ausentes

= Ignorar valores ausentes
= Utilizar apenas os valores que estdo presentes

=« Ex.: Menos atributos no calculo da distancia
entre objetos

= Modificar algoritmo de modelagem para lidar
com valores ausentes
= Descartar objetos com atributos sem
valores
= Preencher valores ausentes
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L, Descarte de objetos
L

= Geralmente empregado quando:

= Um dos atributos ausentes € o atributo
classe

= Objeto tem muitos valores ausentes

= N3o é indicado quando:
= Ocorre com poucos atributos do objeto
= Ha risco de perder dados importantes
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L Preenchimento de valor
% |

a
= Criacdo de um novo valor que significa

auséncia
= Valores nominais (sem ordem)
= Criagdo de um novo atributo preditivo

= Marcando objetos em que um dado
atributo tinha valor ausente

= Estimativa de um valor para o valor
preditivo ausente
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2 |, Estimativa do valor
il 1
= Medida de localidade
= Média (mediana, moda) dos valores do
atributo
= Todos os valores
= Dos objetos mais proximos e/ou da mesma
classe
= Para série temporais, medida de localidade
entre valores anterior e posterior
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L Estimativa do valor
L B3

w1
= Induzir valor induzido por algum
estimador
= Valor presente em objetos semelhantes
= Utilizar algoritmo de AM
= Alternativa mais eficiente
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d =Vanres ausentes

= Observacoes

= Em alguns casos, a auséncia de valor é uma
informagdo importante sobre o objeto

= Existem situagGes em que o valor pode ou precisa
estar ausente

= Ex.: Atributo nimero do apartamento para quem mora
em uma casa

« Ao invés de ausente, é um valor inexistente

= Dificil tratar de forma automética
Criagdo de um novo atributo
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4

| Exercicio

= Tratar dos valores ausentes da tabela abaixo
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Valores inconsistentes

L__ 1
a
= Dados podem conter valores inconsistentes

= Atributos preditivos
» Ex. Cddigo postal invalido para uma cidade
Erro / engano
Proposital (fraude)
= Atributo alvo

= Podem levar a objetos conflitantes (ambiguidade)

Ex.: valores iguais para atributos preditivos e diferentes para
atributo alvo

= Podem ser causados por erros no processo de
rotulagdo
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o

lVanres inconsistentes
a

= Algumas inconsisténcias s3o de facil deteccdo

= Violagdo de relagGes conhecidas entre atributos

= Ex.: Valor de atributo A é sempre menor que valor de
atributo B

= Valor invalido para o atributo
= Ex.: altura com valor negativo

= Em outros casos, informagdes adicionais precisam
ser consideradas

= Podem indicar presenca de ruido
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Exemplo de objetos inconsistentes

Pedro néo ndo  baixo

saudavel

Sergio nao nao  baixo nao 1100

doente
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ol

54 Exemplo de atributos inconsistentes
a

Salario
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L, Objetos redundantes
L na
=l 1
= Objetos ou atributos preditivos (quase)
duplicados
= N&o trazem informagdo nova
= Ex.: Pessoas em diferentes BDs com mesmo nome,
mas enderego com pequenas diferengas
« Diferenga real ou erro no preenchimento
= Deduplicagdo
= Detectar e eliminar (ou combinar) duplicagdes

= Cuidado para ndo eliminar ou combinar objetos ou
atributos que representam dados diferentes
© André de Carvalho - ICMC/USP 25

2 L, Exemplo

w1
= objetos redundantes

Segio nao

José isim

saudavel

doente

Sergio | nao

baixo

saudavel

2000
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‘L , Exercicio

= Definir problemas existentes na tabela
abaixo:

o | | Ruidos

ul A

= Podem levar a um superajuste do modelo
obtido por um algoritmo de AM

= Dificil ter certeza que um valor é ruido

= Tem-se apenas um indicio

= A menos que valor seja inconsistente
= Se identificados, podem ser tratados como valores

ausentes

= Nos atributos preditivos ou n
= Consequéncias diferentes

0 atributo alvo
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L ,Exemplo |, Outliers
L_ . ‘- 2
Doent - n
B Sandivel = Objetos ou valores andmalos
flﬁf;;:els = Objetos que tém caracteristicas diferentes
o o - 0¥ o - da grande maioria dos demais objetos
8 OO u = g © = = Valor(es) de um ou mais atributos que
[ ] u * om destoa(m) dos valores tipicos
°e )

Dados sem ruido Dados com possiveis ruidos
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= QOutliers podem sugerir a presenca de ruido ou

ser valores legitimos
= Em varias aplicagGes, objetivo é
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encontrar outliers

30




L , Outliers

e
m Doente
© Saudavel = Outlier
—
A ;
OO OO - - ]
o o ]

o |
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|
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L . Dados desbalanceados

|

= NUmero de objetos varia para as
diferentes classes
= Natural ao dominio
= Problema com geragao / coleta de dados
= Varias técnicas de AM ndo conseguem
lidar com esse problema

= Tendéncia a classificar na(s) classe(s)
majoritaria(s)
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L ,Dados desbalanceados
|

= Alternativas
= Alteragao do conjunto de dados
= Balanceamento artificial

= Utilizar diferentes custos de classificagao
para as diferentes classes

= Induzir um modelo para uma das classes

= Alteracdo ou projeto de algoritmos para
lidar com desbalanceamento
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B | |, Balanceamento artificial
a
= Redefinir o tamanho do conjunto de
dados
= Acrescentar objetos (sobreamostragem)
= Replicar objetos da classe minoritaria
= Ndo adiciona informagdo
= Eliminar objetos (subamostragem)
=« Ignorar objetos da classe majoritaria
= Remove informagao
= Abordagem hibrida
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L IDados desbalanceados
e

= Algumas técnicas sdo insensiveis ao
balanceamento artificial
= Ex.: AD e NB
= Mas algumas vezes funciona

= Realizado para os dados de treinamento

= Medida de avaliagdo de desempenho deve
considerar desbalanceamento em dados de
teste
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L ,Modelo para classe
L H

= Indugdo de modelo para uma das classes

= Classificagdo com apenas uma classe
=« Classe majoritaria
= Classe minoritaria
= Cada uma das classes
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L IDados desbalanceados
e 3

= Alguns problemas em algoritmos de AM
s6 aparecem quando os dados estdo
desbalanceados

= Atencdo!!!
= Pode ser que uma distribuicdo igualitaria das

classes nao seja boa
= Mesmo se a populagdo apresentar essa
distribuicdo
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|, Transformag&o de dados
L

= Mudam o tipo de um atributo

= Conversao de valores entre tipos
= Qualitativos para quantitativos
=« Binarizagdo
= Quantitativos para qualitativos
= Normalizacdo de valores numéricos

= Tradugdo de atributos
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L IQuaIitativos para quantitativos
e
= Algumas técnicas trabalham apenas
com valores numéricos
= Conversao depende de:
= Existéncia de ordenacao dos valores

= Se existe (ordinal), mantém
= Se ndo existe (nominal), ndo inserir

= NUmero de valores
= Se igual a 2 (binarios) ou maior que 2
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L ,Conversgo de valor ordinal
| =

1

= Codificar para valor inteiro positivo
= Ex. Pequeno: 1, médio: 2 e grande: 3

= Algumas técnicas trabalham apenas
com valores quantitativos binarios
= Binarizacdo
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|, Binarizagdo de ordinal
L

= Transformacdo no sistema numérico
binario correspondente?
= Perde ordenagao
= Valores consecutivos devem diferir em 1 bit
= Codificar cada valor por um vetor
binario que mantém ordenacdo
= Codigo cinza: 000, 001, 011, 010, ...
= Codigo termOmetro: 001, 011, 111
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| pigito | Binario

| ,Cadigo cinza
L

0 0000

0001

= Existem varios cddigos cinza

0010

= N&o € Unico 0011

0100

= Um cédigo cinza para 3

1
2
3
4
5 0101
6
7
8

bits: o
= 000, 001, 011, 010, ... ‘1;;;
= Um cédigo cinza para 2 s [
bits: v oo
= 00,01, 11, 10 [

13 1101

14 1110

15 1111
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|, Algoritmo codigo cinza
L

1 Comega com todos os bits iguais a zero

2 Para cada novo nimero
Mudar o valor do bit mais a direita que
gera uma nova sequéncia de bits
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B |, Codigo termdmetro

= Utiliza mais bits que codigo cinza
= Tamanho cresce linearmente com nimero de

valores
Digito Bindrio | Cddigo termémetro
0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 0011
3 0011 0111
4 0100 1111
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L , Conversdo de valor nominal
e
= Transforma para valor quantitativo
= N3o deve inserir relagdo de ordem

= Codificacao binaria nominal sem relacao
de ordem
= CodificacOes
= 1-de-n
= m-de-n
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L IConverséo de valor nominal

e
= Codificagdao 1-de-n
= Codificagdo candnica

= Facil calcular moda = posigdo com maior
numero de valores 1

= Quantidade de valores pode gerar vetores
longos

= Codificagdo m-de-n
= Dos n valores, m sdo iguais a 1 e os demais 0
= Varios codigos
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L ,Convers&o de valor nominal
L]

= NUmero de valores pode ser muito grande
= Pseudo atributos

= Cria valores novos, artificiais
= Ex.: Atributo é nome de pais

= Existem 193 paises (192 representados na ONU +
Vaticano)

= Alternativa de codificacdo:
= Transformar valores nominais em valores
numéricos utilizando a codificagdo 1-de-n
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L ,Alternativa 1
| =

= Transformar valores nominais em valores
binarios utilizando a codificacdo 1-de-n
= Maldicdo da dimensionalidade
= Grande parte dos elementos possui valor 0

« Valores esparsos [i]0]0] eee @
1

1
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L  Alternativa 2
L]

= Transformar 193 atributos em 4 (10)
pseudo-atributos
= Continente: 7 valores binarios
= IDH: 1 valor real
= Populagdo: 1 valor inteiro
= Area: 1 valor inteiro
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L Exercicio
[ 1

= Transformar valores do atributo nome
de automovel em pseudo-atributos

= Ex.: Uno, fox, amarok, corsa, zafira,
corolla, TR4, gol, palio, doblo, clio, kangoo,
omega
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L . Quantitativos para qualitativos
e
= Discretizagdo de valores
= Transformar valores numéricos em intervalos (ou
categorias)
= Subtarefas
= Definicdo do niimero de categorias
= Geralmente feito pelo usuério
= Definigdo de como mapear valores dos atributos
numéricos para essas categorias
= Por frequéncia ou largura dos intervalos
= Geralmente feito por um algoritmo
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L , Transformagao de atributos

-

= Muda valor numérico de um atributo
para outro valor numérico
= Limites de valores para atributos distintos
podem ser muito diferentes

= Evitar que um atributo predomine sobre outro
A menos que isso seja importante

= Valores podem estar concentrados em uma
determinada faixa ou regido

= Possivel necessidade de binarizagdo
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5 L , Transformagao de atributos

1
= Aplicada aos valores de um atributo
especifico para todos os exemplos
= Variacoes
= Fungdes simples
= Normalizacdo
= Padronizagdo
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|, FuncBes simples
L H

= Uma funcdo matematica simples é
aplicada a cada valor do atributo

= Muda distribuicdo de valores de um
atributo
= Possiveis transformagGes para um atributo
x de um conjunto de dados:
« X, log(x), e, Vx, 1/x, sqrt(x), seno(x) e /x/
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L ,Fungdes simples
L]

= Valor absoluto
= Em algumas aplicagdes, apenas magnitude
do valor de um atributo é importante
= Converte valor de todos os atributos para o
valor positivo correspondente
= Ex.: -4,5e-2setornam 4,5e 2
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| ,FungBes simples

= Utilizando fungdo log;,

= Comprime valores de
atributos com um i
grande intervalo de L
possiveis valores e
= Ex.: relacdo, para :
alguns animais, entre: :
= Peso do cérebro e i ) ;‘_::
= Peso do corpo

htp://onlinestatbook com/2 transformations/log html
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L, Normalizag&o
=l 4
= Para normalizar os valores de um atributo:
1. Adicionar ou subtrair uma constante
2. Multiplicar ou dividir por uma constante

|

L ,Exercicio
=l 1
= Normalizar os valores 12, 5, 4, 10, 20, 3
para os intervalos:

|

= [-1, +1]
= Utilizado para mudar intervalo de valores . [-7,12]
dos dados
= Permite converter todos os valores de um
atributo para o intervalo [0, 1]
_ (x—min )
(max —min )
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|, Padronizacgo
|

= Para padronizar os valores de um atributo:
1. Adicionar ou subtrair uma medida de localizagdo
2. Multiplicar ou dividir por uma medida de
espalhamento
= Se 0s valores tém uma distribuicdo
Gaussiana
= Subtrair a média
= Dividir pelo desvio padrao
= Produz valores com distribuigdo normal (0,1)

e (x—X)

o
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| Exercicio
sl a1
= Converter os seguintes valores numéricos
utilizando normalizacdo e padronizacdo

|

Valores | Re-escala | Padronizagdo
3
9

-
g}

N>

var(x) = ﬁi (x,-X)
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L Exercicio
[ 1
=

= Converter os dados abaixo para valores
numeéricos no intervalo [0, 1]
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A L .Converséo de valores numéricos

. E preferivel padronizar a normalizar

= Em algumas aplicagbes

= Atributos mais importantes podem ser
deixados com limites maiores
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2 i ITradugéo

= Ocorre devido a limitagdes no formato
utilizado para armazenar o atributo
= Algumas técnicas podem ter dificuldades
com o formato original
= Exemplos
= Conversdo de hora para valor inteiro
» Conversdo de data para valor inteiro
« Conversdo de nome de rua para codigo postal
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| Consideragdes finais
.

=l 1
= Qualidade de dados

= Fontes de problemas
= Pré-processamento
= Limpeza de dados
= Desbalanceamento
= Transformacao de dados
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2 L, Perguntas
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