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Capitulo

3

Pré-processamento

Considerando o grande volume de dados disponivel em diversas aplicagdes, com
frequéncia os conjuntos de dados ndo possuirdo uma qualidade boa o suficiente para a ex-
tracdo de conhecimento novo, util e relevante por algoritmos de aprendizado de maquina
(AM). As principais causas de baixa qualidade de dados incluem a ocorréncia de atributos
irrelevantes, valores ausentes ou redundantes. Neste capitulo serdo apresentadas algumas
simples abordagens para melhorar a qualidade dos dados, que aumentam as chances de
um bom modelo ser induzido por um algoritmo de AM. Na Segdo [3.1] serd descrito o
conjunto de dados que serd utilizado para ilustrar o uso de técnicas de pré-processamento.
Na Seg¢do[3.2]serd apresentado como alguns atributos podem ser removidos manualmente.
Na Secao [3.3] serdo apresentadas algumas das técnicas de amostragem de dados mais co-
muns. Na Secdo |3.4| serd explicado como dados ausentes podem ser tratados. Na Secdo
[3.5]serd abordada a ocorréncia de objetos ou atributos redundantes. Por fim, na Sec¢ao 3.9
serdo propostos alguns exercicios para fixar os conceitos apresentados.

3.1. Conjunto de dados

Para os exemplos apresentados no presente capitulo, serdo utilizados dois conjuntos de
dados: Breast Cancer Wisconsi [Street et al. 1992, Mangasarian et al. 1995]] e Contra-
ceptive Method Choic [Lim et al. 2000].

No conjunto Breast Cancer Wisconsin cada objeto consiste em um tecido de massa
mamadria e os atributos correspondem a caracteristicas, extraidas a partir de imagens digi-
talizadas, dos nucleos celulares (raio, textura, perimetro etc.) contidos em cada tecido. As
classes associadas a cada tecido informam o diagndstico do tecido (maligno ou benigno).

O conjunto Contraceptive Method Choice consiste em amostras de uma pesquisa
realizada na Indonésia em 1987 sobre métodos contraceptivos. Os objetos consistem
em mulheres que ndo estavam gravidas ou que nao sabiam da gravidez ao participarem
da pesquisa. Os atributos consistem em caracteristicas socio-econdmicas. O problema
deste conjunto de dados consiste em classificar o método contraceptivo utilizado em: 1
(nenhum método utilizado), 2 (método de longa duragdo) ou 3 (método de curta duracdo).
Todos os atributos sdo dados qualitativos nominais ou ordinais. Uma descri¢ao completa

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Wisconsin+
%$28Diagnostic%29
“http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Contraceptive+Method+Choice
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de cada atributo e seus possiveis valores estd disponivel em http://archive.ics.
uci.edu/ml/machine-learning—databases/cmc/cmc.names.

Os exemplos apresentados a seguir utilizardo os arquivos breast_cancer.csv
e cmc . csv, fornecidos como material suplementar a este texto.

3.2. Eliminacao manual de atributos

Diversos conjuntos de dados do mundo real podem ter atributos que, por serem claramente
irrelevantes, ndo apresentam qualquer beneficio para uma tarefa de classificacdo ou de
extragdo de conhecimento. Por exemplo, o conjunto de dados Breast Cancer contém o
atributo sample_id, um valor numérico que identifica o tecido analisado. Como tal
valor serd unico para cada objeto e 0 mesmo ndo possui qualquer sentido comparativo,
ele pode ser eliminado. Em Python, isso pode ser realizado por meio do c6digo a seguir.

import pandas
dados = pandas.read_csv ('breast_cancer.csv')

# removendo a coluna sample_id, a qual nao eh necessaria
# para realizar o diagnostico
del dados|['sample_id']

3.3. Amostragem

Diversos algoritmos de AM, sejam pela suas complexidades computacionais ou pelas
quantidades de memoria exigida, apresentam dificuldades em tratar conjuntos de dados
de tamanho elevado. Uma quantidade de dados muito grande pode tornar o processo de
treinamento demorado. Um meio de contornar essa dificuldade € a utilizacdo de amostras
do conjuntos de dados original. A utilizacdo de um subconjunto menor de objetos, em
geral tornard mais simples e rdpida a gera¢do de um modelo.

Entretanto, um ponto importante a ser levado em consideragdo esta relacionado
ao nivel ao qual a amostra representa a distribuicdo original dos dados. Normalmente,
€m casos nos quais a mesma nao seja representativa, o modelo de AM induzido ndo serd
capaz de atingir uma eficiéncia aceitdvel para o problema.

Um modo para tratar o ponto supracitado, resume-se na utilizacdo de técnicas
de amostragem estatistica, as quais aumentam as chances de que as amostras extraidas
da base de dados original possam ser informativas e representativas. Duas das técnicas
mais utilizadas sdo a amostragem simples e a amostragem estratificada. Ambas serdo
introduzidas a seguir.

3.3.1. Amostragem simples

A amostragem simples consiste basicamente em extrair objetos, com ou sem reposi¢ao,
do conjunto de dados original com igual probabilidade. No primeiro caso, quando ha a
reposi¢ao, um objeto pode ocorrer mais de uma vez em uma amostra e a probabilidade
de ocorréncia de cada objeto mantém-se constante durante todo o processo. No segundo
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caso, quando ndo existe reposicao, cada objeto podera acontecer apenas uma vez em uma
amostra. Assim, a probabilidade de ocorréncia de cada objeto € alterada a cada passo do
processo. O cddigo abaixo apresenta um exemplo para cada caso.

import pandas
dados = pandas.read_csv('breast_cancer.csv')

# gerando uma amostra aleatoria simples de 100 elementos
# da base breast cancer, sem reposicao
dados.sample (100)

# gerando uma amostra aleatoria simples de 100 elementos
# da base breast cancer, com reposicao
dados.sample (100, replace=True)

3.3.2. Amostragem estratificada

A amostragem estratificada € tipicamente utilizada quando hd o desbalanceamento na
quantidade de exemplos de cada classe em um conjunto de dados. Ou seja, neste cendrio,
normalmente uma ou outra classe possuird uma quantidade de objetos consideravelmente
maior do que as demais. A fim de gerar um classificador que nio seja tendencioso para
uma ou mais classes majoritdrias ou, de suavizar a dificuldade de modelar alguma das
classes de um problema, a amostragem estratificada pode ser utilizada de duas maneiras.

Na primeira abordagem para amostragem estratificada, o subconjunto a ser ex-
traido contém a mesma quantidade de objetos para cada classe. O codigo a seguir ilustra,
de maneira simplificada, esse tratamento.

import pandas
dados = pandas.read_csv('breast_cancer.csv')

# tamanho da amostra estratificada
tamanho_amostra = 100

# obtendo as classes da base de dados
classes = dados['diagnosis'].unique ()

# calculando a quantidade de amostras por classe

# neste exemplo, serao amostradas as mesmas

# quantidades para cada classe

gtde_por_classe = round(tamanho_amostra / len(classes))

# nesta lista armazenaremos, para cada classe, um
# pandas.DataFrame com suas amostras
amostras_por_classe = []
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for ¢ in classes:
# obtendo os indices do DataFrame
# cujas instancias pertencem a classe c
indices_c = dados['diagnosis'] == c

# extraindo do DataFrame original as observacoes da
# classe ¢ (obs_c sera um DataFrame tambem)
obs_c¢ = dados[indices_c]

# extraindo a amostra da classe c

# caso deseje-se realizar amostragem com reposicao
# ou caso len(obs_c) < gtde por_classe, pode-se

# informar o parametro replace=True

amostra_c = obs_c.sample (gtde_por_classe)

# armazenando a amostra_c na lista de amostras
amostras_por_classe.append (amostra_c)

# concatenando as amostras de cada classe em
# um uUnico DataFrame
amostra_estratificada = pd.concat (amostras_por_classe)

Na segunda abordagem, a amostra gerada do conjunto de dados original mantém
as mesmas propor¢des de objetos da base de dados original em cada classe. O exemplo
de cdédigo a seguir demonstra como isso pode ser feito.

import pandas
dados = pandas.read_csv('breast_cancer.csv')

# tamanho da amostra estratificada
tamanho_amostra = 100

# obtendo as classes da base de dados
classes = dados|['diagnosis'].unique ()

# nesta lista armazenaremos, para cada classe, um
# pandas.DataFrame com suas amostras
amostras_por_classe = []

for ¢ in classes:
# obtendo os indices do DataFrame
# cujas instancias pertencem a classe cC
indices_c = dados|['diagnosis'] == c
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# extraindo do DataFrame original as observacoes da
# classe ¢ (obs_c sera um DataFrame tambem)
obs_c = dados[indices_c]

# calculando a proporcao de elementos da classe c
# no DataFrame original
proporcao_c = len(obs_c) / len(dados)

# calculando a quantidade de elementos da classe
# c que estarao contidos na amostra estratificada
gtde_c = round (proporcao_c * tamanho_amostra)

extraindo a amostra da classe c
caso len(obs_c) < gtde_c, pode-se

informar o parametro replace=True
amostra_c = obs_c.sample (gtde_c)

#
# caso deseje-se realizar amostra com reposicao ou,
#
#

# armazenando a amostra_c na lista de amostras
amostras_por_classe.append (amostra_c)

# concatenando as amostras de cada classe em
# um unico DataFrame
amostra_estratificada = pd.concat (amostras_por_classe)

3.4. Dados ausentes

Dados ausentes podem ocorrer por uma série de motivos em cendrios de aplicacdo reais
(veja, por exemplo, a discussdo no Capitulo 3 do livro de [Faceli et al. 2011]). Uma alter-
nativa que pode ser utilizada para a solugdo de tal problema € a remog¢do de objetos que
contenham valores ausentes. Entretanto, deve-se perceber que uma grande quantidade de
informacdes relevantes podem acabar sendo descartadas (por exemplo, se muitos objetos
possuirem valores ausentes, tem-se uma reducdo significativa da base de dados). Por-
tanto, uma alternativa bastante comum € a inser¢ao automatica de tais valores, utilizando
alguma medida capaz de estimd-los. Comumente, tal medida consiste na média, mediana
ou moda do respectivo atributo. Em Python, a inser¢do automadtica pode ser realizada por
meio do cédigo abaixo.

import pandas

# carrega uma versao do conjunto de dados contendo valores
# ausentes
dados = pandas.read_csv('breast_cancer_missing.csv')

# cada valor ausente eh indicado por um
# 'Not a Number' (numpy.nan)
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# 1sso pode ser verificado conforme abaixo

# onde 'valores_ausentes' sera um DataFrame em que
# cada posicao indica se o valor esta ausente

# (True) ou nao (False)

valores_ausentes = dados.isnull ()

# calculando as medias dos atributos

# 'medias' resulta em uma variavel do tipo 'Series',
# o qual consiste em uma implementacao da Pandas

# de um numpy.array com cada elemento contendo

# um rotulo (ou nome)

medias = dados.mean ()

# por fim, a insercao de valores sera realizada pela

# funcao fillna, onde o parametro inplace=True indica

# para os valores serem inseridos no proéprio DataFrame

# (caso seja falso, uma copia do DataFrame original sera
# retornada contendo os valores preenchidos)
dados.fillna(medias, inplace=True)

3.5. Dados redundantes

Dados redundantes podem ocorrer tanto para os objetos quanto para os atributos de um
conjunto de dados [Faceli et al. 2011]]. Quando hé a redundancia de objetos, dois ou mais
deles possuem valores muito similares (ou até mesmo iguais) para todos os seus atributos.
Isso pode ser um problema pois, ao aplicar um algoritmo de AM, tais objetos irdo inserir
uma ponderacdo artificial aos dados. Objetos redundantes podem ser removidos por meio
do cddigo a seguir.

import pandas

# carregando uma versao do conjunto de dados contendo
# objetos redundantes (repetidos)
dados = pandas.read_csv('breast_cancer_red.csv')

removendo exemplos redundantes

observe que o resultado sera a base original

o parametro inplace determina se a alteracao deve
ocorrer no proprio DataFrame

portanto, caso inplace=False, a funcao drop_duplicates
retorna uma copia de breast_cancer_red com os exemplos
redundantes removidos

dados.drop_duplicates (inplace=True)

FH FH FH FH FH K H

Para o caso de redundancia de atributos, tem-se que um deles pode estar forte-
mente correlacionado com outro, o que indica um comportamento similar de suas varia-
¢coes. Algumas vezes, em tais casos, o valor de um atributo pode ser calculado ou obtido
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por meio de um ou mais dentre os atributos remanescentes. A remocao de atributos redun-
dantes é proposta como exercicio na Se¢do [3.9] Portanto, o respectivo exemplo prético
foi omitido neste texto.

3.6. Ruidos

Ruidos normalmente consistem em valores que aparentemente ndo pertencem a distribui-
cdo que gerou o conjunto de dados a disposicao [Faceli et al. 2011]]. Varios podem ser
0s motivos para a ocorréncia dos mesmos, desde erros na digitacdo ao tabular os dados,
problemas de medicdo em instrumentos utilizados para coletar os dados ou, até mesmo,
valores pouco comuns mas reais. Portanto, ao descartar objetos que apresentem valores
ruidosos para um ou mais atributos, pode-se perder informacgdes relevantes para o pro-
blema estudado.

A fim de reduzir a influéncia de ruidos nos atributos do conjunto de dados estu-
dado, diversas técnicas podem ser aplicadas. Dentre elas, uma das mais simples consiste
em dividir os valores de cada atributo em faixas, de modo que cada faixa contenha apro-
ximadamente a mesma quantidade de valores. Em seguida, os valores contidos em cada
faixa s@o substituidos por alguma medida que os sumarize como, por exemplo, a média.
Um exemplo desta técnica é demonstrado a seguir.

import pandas
dados = pandas.read_csv ('breast_cancer.csv')

# dividindo o atributo 'mean radius' em 10 faixas
bins = pandas.gcut (dados['mean_radius'], 10)

# a quantidade de valores aproximadamente igual em
# cada faixa pode ser comprovada pelo metodo

# value_counts

bins.value_counts ()

# O metodo groupby permite que valores contidos na

# coluna de um DataFrame sejam agrupados segundo

# algum criterio.

# Neste exemplo, a coluna 'mean radius' sera agrupada
# pelas faixas definidas pelo metodo qgcut.

grupos = dados['mean_radius'].groupby (bins)

# obtendo a media de cada faixa
medias = grupos.mean ()

# Obtendo a nova coluna.

# O metodo apply recebe como parametro uma funcao,

# aplica tal funcao a todos os seus elements e retorna
# um pandas.Series contendo os resultados.
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# Neste caso, cada elemento de bins consiste

# no intervalo que o respectivo valor de 'mean_radius'
# pertence e, assim, a funcao informada em apply

# retornara a respectiva media de cada intervalo.
novo_mean_radius = bins.apply(lambda x : medias[x])

# por fim, a coluna 'mean_radius' do DataFrame original
# eh atualizada
dados [ 'mean_radius'] = novo_mean_radius

3.7. Transformacao de dados

3.7.1. Transformacao de dados simbdélicos para dados numéricos

Diversas técnicas de AM exigem que os dados de entrada consistam apenas em valores
numéricos. Entretanto, diversos conjuntos reais podem apresentar atributos qualitativos
nominais ou ordinais, tornando assim necessario o emprego de técnicas que permitam a
conversdo de tais atributos.

No primeiro caso, quando houver a existéncia de atributos nominais, a inexisténcia
de qualquer ordem deve persistir na conversdao do atributo. Uma abordagem bastante
conhecida e utililizada para isso consiste na codificacdo 1-de-c [Faceli et al. 2011]]. Nela,
considerando que um atributo possua ¢ valores possiveis, s@o criados ¢ novos atributos
bindrios, onde cada posi¢do indica um possivel valor do atributo nominal original. Desse
modo, apenas uma posi¢do da nova sequéncia bindria de cada objeto poderd ser igual
a 1, indicando qual é o valor correspondente de um determinado objeto para o atributo
original. Em Python, tal conversdo pode ser facilmente realizada por meio do método
pandas.get_dummies, conforme demonstrado pelo exemplo a seguir.

import pandas
dados = pandas.read_csv('cmc.csv')

# O atributo husband occupation consiste em um atributo
# nominal com 4 valores possiveis.

# A conversao do mesmo para a codificacao 1-de-c eh

# feita como:

occldec = pandas.get_dummies (dados|['husband_occupation'])

Quando houverem atributos qualitativos ordinais, pode-se também optar por repre-
sentacoes bindrias. Entretanto, as mesmas deverdo ser diferentes da representacdo 1-de-c,
uma vez que as distancias entre os possiveis valores de um atributo ndo serdo mais iguais
para todos os casos. Para isso, pode-se utilizar o c6digo cinza ou o cédigo termdmetro
[Faceli et al. 2011]].

O cddigo cinza consiste na transformacdo dos valores inteiros para as suas respec-
tivas representacdes bindrias. Em Python, tal transformacdo pode ser realizada conforme
segue.

25



Padilha, V. A. e Carvalho, A. C. P. L. F., Mineragao de Dados em Python

import pandas
dados = pandas.read_csv('cmc.csv'")

O atributo wife_ education consiste em um atributo
qualitativo ordinal com 4 valores possiveis.
A conversao do mesmo para o codigo cinza pode ser

#
#
#
# feita pela aplicacao do metodo 'bin' na respectiva
# coluna do DataFrame. O metodo 'bin' recebe como entrada

# um valor inteiro e retorna uma string com a representacao
# binaria do mesmo.

W

ife_ed_binario = dados['wife_education'] .apply (bin)

O codigo termdmetro realiza a transformacdo do respectivo atributo qualitativo
ordinal em um vetor de ¢ posi¢des, onde ¢ indica a quantidade de valores possiveis. Desse
modo, cada valor ordinal corresponde a um vetor binério preenchido com uma quantidade
de valores iguais a 1, acumulados sequencialmente da esquerda para a direita ou vice-
versa, equivalente a sua posicao na ordem dos valores possiveis do atributo original. Esta
transformagdo é proposta como exercicio na Secdo [3.9] Portanto, o respectivo cédigo foi
omitido.

3.7.2. Transformacao de dados numéricos para dados simbélicos

Virias de técnicas de AM como, por exemplo, alguns algoritmos de drvore de decisdo,
exigem que os dados de entrada assumam valores qualitativos. Portanto, em cendrios nos
quais ha a presenca de atributos com valores continuos, torna-se importante a aplicacao
de técnicas adequadas de discretizacgao.

Existe uma grande quantidade de técnicas de discretizacdo disponiveis na litera-
tura (os estudos de [Kotsiantis e Kanellopoulos 2006, (Garcia et al. 2013 sumarizam vé-
rias delas), as quais sdo baseadas em diferentes suposi¢des e procedimentos. Dentre elas,
as mais simples e intuitivas consistem na divisdo de um intervalo original de valores por
faixas, podendo estas terem a mesma largura ou frequéncias de valores similares. O c6-
digo a seguir ilustra ambas.

import pandas
dados = pandas.read_csv('breast_cancer.csv')

# Obtendo a coluna 'mean radius'.
mean_radius = dados|['mean_radius']

# Discretizando a coluna 'mean radius’'.

# O parametro 'bins' define em quantos intervalos
# sera discretizado.

# O parametro labels define o rotulo de cada

# intervalo.
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Neste caso, como labels eh igual a range(10),
0s 1intervalos serao discretizados com valores
inteiros entre 0 e 9.

O metodo pandas.cut discretiza em intervalos
de larguras iguais. Caso deseje-se discretizar
com frequencias iguais, deve-se utilizar o

Fr FH FH FH FH H H

metodo pandas.qgcut.
mean_radius_disc = pandas.cut (dados, bins=10,
labels=range (10))

# Atualizando a respectiva coluna no DataFrame
# original.
dados [ 'mean_radius'] = mean_radius_disc

3.7.3. Normalizacao de atributos numéricos

Muitos conjuntos de dados reais apresentam atributos continuos cujos valores espalham-
se por distintas faixas de valores ou que possuem diferentes variagdes de valores, devido
as suas naturezas ou escalas em que foram medidas. Em alguns problemas, tais diferengas
podem ser importantes e devem ser levadas em conta [Faceli et al. 2011]]. Entretanto, em
outras situagdes pode ser necessaria uma normalizagcdo dos valores de cada atributo, a fim
de que se evite que algum predomine sobre outro ou que inclua qualquer tipo de ponde-
racdo indesejada ao induzir um modelo de AM. Os tipos mais comuns de normaliza¢ao
consistem em reescala ou padronizagao.

A normalizacdo por reescala define, através de um valor minimo e um valor ma-
ximo, um novo intervalo onde os valores de um atributo estardo contidos. Tipicamente,
tal intervalo é definido como [0, 1]. Portanto, para este caso, a normaliza¢do por reescala
de um atributo j de um objeto x; pode ser calculada como:

xij—minj

6]

T —min.
max ; — min;

sendo min; e max;, nessa ordem, os valores minimo e méximo do atributo j para o con-
junto de dados considerado.

Na normalizagdo por padronizac¢do, os diferentes atributos continuos poderao abran-
ger diferentes intervalos, mas deverdao possuir os mesmos valores para alguma medida de
posicdo e de espalhamento/variacdo [Faceli et al. 2011]]. Tipicamente, tais medidas irdo
consistir na média e no desvio-padrdo. Neste caso, o valor normalizado de um atributo j
em um objeto i € dado por:

Xij—X.j
Xij = - (2)
Sj
onde x.; e s; representam a média do atributo j € o seu desvio-padrio, respectivamente.
Desse modo, cada cada atributo j terd média zero e desvio-padrdo unitério.

Os dois tipos de normalizagdo supramencionados podem ser executados conforme
o cédigo em seguida.
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import pandas
from sklearn.preprocessing import minmax_scale
from sklearn.preprocessing import scale

dados = pandas.read_csv('breast_cancer.csv')

# Obtendo os nomes das colunas do DataFrame
# como uma lista.
cols = list (dados.columns)

# Removendo da lista 'cols' os nomes
# 'sample_id' e 'diagnosis' que sao
# colunas que nao serao normalizadas
cols.remove ('sample_id")
cols.remove ('diagnosis"')

Copiando os dados e aplicando a normalizacao
por reescala nas colunas do DataFrame que contem
valores continuos.

Por padrao, o metodo minmax_scale reescala

HH R R R

com min=0 e max=1.
dados_amp = dados.copy ()
dados_amp|[cols] = dados[cols].apply (minmax_scale)

# Copiando os dados e aplicando a normalizacao

# por padronizacdo a todas as colunas do DataFrame.
# Por padrao, o metodo scale subtrai a media e

# divide pelo desvio-padrao.

dados_dist = dados.copy ()

dados_dist[cols] = dados[cols].apply(scale)

3.8. Reducio de dimensionalidade

Muitos dos conjuntos de dados tratados em mineragcdo de dados possuem como caracte-
ristica um elevado ndmero de atributos. Uma aplicagcdo bioldgica cldssica em que esse
tipo de situagcdo ocorre € na andlise de dados de expressao génica, onde milhares de ge-
nes sao tipicamente aferidos em um nimero consideravelmente menor e mais limitado de
amostras (normalmente de dezenas a algumas centenas).

Sdo poucas as técnicas de AM que sdo capazes de lidar com uma grande quan-
tidade de atributos de maneira eficiente (tanto do ponto de vista computacional quanto
do ponto de vista de acurdcia). Portanto, a utilizacdo de técnicas que sejam capazes de
reduzir a dimensionalidade dos dados, por meio de agregacdo ou selecdo de atributos,
pode auxiliar na indu¢ao de um modelo de AM. Nesta se¢ao, serdo abordados dois exem-
plos para redugdo de dimensionalidade: Principal Component Analysis, para agregacao
de atributos; e filtragem por um limiar de variancia pré-estabelecido, para sele¢do de atri-
butos.
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3.8.1. Principal Component Analysis (PCA)

O PCA consiste em uma técnica estatistica que utiliza uma transformacdo linear para
reexpressar um conjunto de atributos em um conjunto menor de atributos ndo correlaci-
onados linearmente, mantendo boa parte das informacdes contidas nos dados originais

[Dunteman 1989]. Em suma os objetivos do PCA consistem em [Abdi e Williams 2010]:

» Extrair apenas as informacdes mais relevantes de um conjunto de dados;

* Comprimir o tamanho do conjunto de dados original, simplificando assim sua des-
crigdo; e

* Permitir a andlise da estrutura dos objetos e dos atributos de um conjunto de dados.

Um simples e intuitivo tutorial sobre o PCA estd disponivelem https://arxiv.
org/abs/1404.1100. Abaixo € apresentado um exemplo da aplicagcao do PCA no
conjunto Breast Cancer.

import pandas
from sklearn.decomposition import PCA

dados = pd.read_csv('breast_cancer.csv')

# Obtendo os nomes das colunas.
cols = list (dados.columns)

# Removendo colunas que nao serao inclusas
# na reducao de dimensionalidade.
cols.remove ('sample_id")

cols.remove ('diagnosis')

# Instanciando um PCA. O parametro n_components
# indica a quantidade de dimensoes que a base

# original sera reduzida.

pca = PCA(n_components=2, whiten=True)

# Aplicando o pca na base breast_cancer.

# O atributo 'values' retorna um numpy.array

# de duas dimensdes (matriz) contendo apenas

# os valores numericos do DataFrame.

dados_pca = pca.fit_transform(dados[cols].values)

# O metodo fit_transform retorna outro numpy.array

# de dimensao numero_objetos X n_components.

# Apos 1sso, 1instancia-se um novo DataFrame contendo
# a base de dados original com dimensionalidade

# reduzida.
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dados_pca = pd.DataFrame (dados_pca,
columns=["'compl', 'comp2'])

3.8.2. Filtragem por limiar de variancia

A filtragem por limiar de variancia consiste basicamente em manter apenas os atributos
da base de dados original que possuam variancia acima de um valor pré-estabelecido. O
codigo a seguir ilustra o funcionamento da mesma em Python.

import pandas
dados = pd.read_csv ('breast_cancer.csv')

# Obtendo os nomes das colunas.
cols = list (dados.columns)

# Removendo colunas que nao serao inclusas
# na reducao de dimensionalidade.
cols.remove ('sample_id")

cols.remove ('diagnosis"')

# Instanciando um VarianceThreshold. Esta
# classe recebe apenas um parametro real,
# que indica o valor de limiar desejado.
var_thr = VarianceThreshold(1.0)

# Selecionando apenas os atributos com

# varidncia maior ou igual a 1.

# 'dados_var_thr' sera um numpy.array com

# duas dimensoes.

dados_var_thr = var_thr.fit_transform(dados[cols].values)

Outros métodos mais sofisticados para sele¢do de atributos estdo disponiveis na
biblioteca scikit-learn por meio do médulo sklearn. feature_selecti onﬂ

3.9. Exercicios

1. Observe que os cédigos apresentados na Se¢do [3.3.2] nem sempre retornam uma
amostra com o tamanho desejado exato (dica: teste ambos os cédigos com a base
Iris, por exemplo). Por que isso acontece? Escreva uma funcdo que receba como
entrada um DataF rame, um tamanho de amostra desejado, o tipo de amostragem
estratificada a ser feita e retorne uma amostra estratificada com o tamanho exato
desejado. Quais as implicacdes desta nova fun¢do no resultado da amostragem?

2. Repare que o cddigo apresentado na Secdo [3.4] considera os exemplos de todas
as classes para o célculo dos valores a serem inseridos no Dat aFrame. Escreva

3http://scikit-learn.org/stable/modules/feature_selection.html
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uma func¢do que calcule e insira tais valores separadamente para cada classe. Ade-
mais, tal fun¢do devera receber como parametro a medida que serd calculada (média
ou mediana). Considerando a base de dados breast_cancer_missing.csv,
crie um arquivo CSV com o novo DataFrame gerado para cada caso.

3. Escreva uma func¢do que receba como entrada um DataF rame, calcule a correla-
¢do entre todos os seus atributos (através da fun¢do DataFrame.corr) e retorne
um novo DataFrame mantendo apenas um atributo dentre aqueles que possuem
correlagdo acima (ou abaixo, caso a correlacdo seja negativa) de um limiar infor-
mado como parametro.

4. Implemente a representagdo pelo codigo termdmetro descrita na Se¢ao e apli-
que a mesma para todos os atributos qualitativos ordinais do conjunto de dados
Contraceptive Method Choice.

5. Repare que no codigo apresentado na Se¢do[3.8]o novo Dat aFrame gerado possui
duas colunas nomeadas ' compl’ e ' comp2’. Pesquise sobre o PCA e descreva
com as suas palavras o que esses dois novos atributos representam.

6. Aplique o PCA no conjunto de dados Iris, introduzido no capitulo anterior, com
n_components=2. Gere um scatter plot com diferentes cores para cada classe.
O que pode ser observado? Como o PCA pode auxiliar como ferramenta de visua-
lizag¢do?

Referéncias

[Abdi e Williams 2010] Abdi, H. e Williams, L. J. (2010). Principal component analysis.
Wiley interdisciplinary reviews: computational statistics, 2(4):433-459.

[Dunteman 1989] Dunteman, G. H. (1989). Principal components analysis. Number 69.
Sage.

[Faceli et al. 2011] Faceli, K., Lorena, A. C., Gama, J., e Carvalho, A. C. P. L. F. (2011).
Inteligéncia artificial: Uma abordagem de aprendizado de maquina. Rio de Janeiro:
LTC, 2:192.

[Garcia et al. 2013] Garcia, S., Luengo, J., Sdez, J. A., Lopez, V., e Herrera, F. (2013).
A survey of discretization techniques: Taxonomy and empirical analysis in supervised
learning. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, 25(4):734-750.

[Kotsiantis e Kanellopoulos 2006] Kotsiantis, S. e Kanellopoulos, D. (2006). Discreti-
zation techniques: A recent survey. GESTS International Transactions on Computer
Science and Engineering, 32(1):47-58.

[Lim et al. 2000] Lim, T.-S., Loh, W.-Y., e Shih, Y.-S. (2000). A comparison of predic-
tion accuracy, complexity, and training time of thirty-three old and new classification
algorithms. Machine learning, 40(3):203-228.

31



Padilha, V. A. e Carvalho, A. C. P. L. F.,, Mineraciao de Dados em Python

[Mangasarian et al. 1995] Mangasarian, O. L., Street, W. N., e Wolberg, W. H. (1995).
Breast cancer diagnosis and prognosis via linear programming. Operations Research,
43(4):570-5717.

[Street et al. 1992] Street, W. N., Wolberg, W. H., e Mangasarian, O. L. (1992). Nuclear
feature extraction for breast tumor diagnosis.

32



	Conjunto de dados
	Eliminação manual de atributos
	Amostragem
	Amostragem simples
	Amostragem estratificada

	Dados ausentes
	Dados redundantes
	Ruídos
	Transformação de dados
	Transformação de dados simbólicos para dados numéricos
	Transformação de dados numéricos para dados simbólicos
	Normalização de atributos numéricos

	Redução de dimensionalidade
	Principal Component Analysis (PCA)
	Filtragem por limiar de variância

	Exercícios

