EV-PPGC/UFF2019

Avaliacao quantitativa e visualizacao de
resultados experimentais da pesquisa

Flavia Bernardini
Professora Associada

Instituto de Computacao m
Instituto de 1Ly

computacao

19/03/2019



Quem sou eu?

* Graduacao em Computacdao — UNESP / MSc e DSc (2006) em
Computacdo — ICMC/USP — Aprendizado de Maquina

* 2006 a 2009 — ADDLABS — Projetos de P&D usando IA em problemas
de O&G

* Desde 2009 — UFF Rio das Ostras i

Humano

» Dez 2017 — IC/UFF Computador

Aprendizado
de Maquina



O Método Cientifico



O meétodo cientifico

* Método cientifico & o esquema logico usado pelos cientistas
buscando respostas para as questdes na ciéncia

» E usado para produzir teorias cientificas, incluindo metaforas
cientificas (teorias sobre teorias), teorias usadas para projetar as
ferramentas para a producao de teorias

* Inclui instrumentos, ferramentas, algoritmos, etc



Processg 2 — Hipotese da

Pesquisa

Hipotese deve ser
ajustada

1 — Pergunta: Inicie
pelas teorias e
observacoes existentes

Hipotese deve ser 3 — Testes e Novas
redefinida Observacoes

Consisténcia
Atingida

4 — Teoria antiga
confirmada (em novo
contexto) ou
Nova teoria proposta

5 — Selecao entre as

teorias que competem
entre si




O método cientifico - Passos

1.Cologque a questao no contexto do conhecimento existente — teoria e
observacoes

* Pode ser uma questao nova que velhas teorias sao capazes de responder
(geralmente o caso), ou uma pergunta que exige a formulacao de uma nova
teoria

2.Formule uma hipdtese como uma tentativa de resposta

e Construa deducodes possiveis a partir da hipotese para identificar a
metodologia a ser utilizada para avaliar a hipotese



O método cientifico - Passos

3. Teste a hipotese em um campo especifico de experimento /
teoria

* A nova hipotese deve provar para se encaixar na visao de mundo
existente (“ciéncia normal”)

* Caso a hipotese leve a contradicoes e demande mudancas radicais no
contexto teorico existente, deve ser testado com especial cuidado

* A nova hipotese tem que ser proveitosa e ofereca vantagens consideraveis, a fim
de substituir o paradigma cientifico existente

* Chamado de “Revolucao cientifica” (Kuhn) e acontece muito raramente
* Em via de regra, o loop 2-3 é repetido com modificacdes da hipotese
até que a concordancia seja obtida, o que leva ao passo 4

* Se grandes discrepancias sao encontradas o processo deve recomecar a partir do
passo 1



O meétodo cientifico - Passos

4. Quando a consisténcia € obtida, a hipotese torna-se uma teoria e
fornece um conjunto coerente de proposicoes que definem uma nova
classe de fendOmenos ou um novo conceito teorico

* Resultados devem ser publicados

* A teoria nesse estagio € objeto de processo de “selecao natural” entre
teorias concorrentes (passo 5)

* A teoria esta entao se tornando uma estrutura dentro da qual observacoes
/ fatos tedricos sao explicados e previsoes sao feitas

* O processo pode recomecar do comeco, mas o estado 1 mudou para
incluir a nova teoria / teoria antiga melhorada



O que é CIENCIA da Computacdo?



O que é Ciéncia da Computacao?

* Ciéncia da Computacao é o estudo dos fenbmenos
relacionados aos computadores, (Newell, Perlis e Simon,
1967)

* A disciplina da computacao é o estudo sistematico de
processos algoritmicos que descrevem e transformam
informacoes: teoria, analise, design, eficiéncia,
implementacao e aplicacao (Computing Curricula 2001 —
ACM)

* Ciéncia da Computacao é o estudo das estruturas da
informacao (Wegner, 1968)

 Ciéncia da Computacao é o estudo e gestao da complexidade
(Dijkstra, 1969)

tradicao empirica

tradicao
matematica

Grande complexidade
de problemas de
engenharia



Sub-areas da computacao

* Estruturas discretas

* Fundamentos de Programacao
* Algoritmos e Complexidade

* Linguagens de Programacao

* Arquitetura e Organizacao

* Sistemas Operacionais

* Computacao Centrada em Rede

* Interacao Humano-Computador
* Graficos e Computacao Visual

* Sistemas Inteligentes

* Gerenciamento de Informacoes
* Engenharia de Software

* Questoes Sociais e Profissionais

* Ciéncia computacional e
meétodos numéricos



A Computacao...

A Ciéncia da Computacao nao lida apenas com o uso do
computador, tecnologia ou software — é uma ciéncia que
engloba:

Pensamento matematico: encontrar solugoes para
problemas, ou provar que as solucdes nao existem

Engenharia: exige habilidades para projetar sistemas de
software complexos



Meétodos Cientificos em Computacao
Ciéncia da Computacao Tedrica

* Aderente a tradigao da ldgica e * Modelos de dados:
matematica Modelos de dados em arvores

* Metodologia classica de construgdo de Modelos de dados em listas

teorias como sistemas légicos com Modelos de dados em conjuntos
axiomas e regras Modelos de dados relacionais

Modelos de dados em grafos
. [ ]
Elementos chavg. L Expressodes regulares e padroes
* Modelos formais e conceituais

* Niveis de abstracao

. Eficiéneia * Resumindo: busca entender os limites
o _ de computagao e o poder dos
€emas: ) ) paradigmas computacionais. Os
* Iteracdo, Recursao e Indugdo tedricos também desenvolvem

abordagens gerais para solucao de
problemas



Meétodos Cientificos em Computacao
Ciéncia da Computacao Experimental

* Mais eficaz em problemas que * Os experimentos sao tipicamente
exigem solucoes de software realizados em diferentes campos:
complexas * Prova automatica de teoremas

* Criagdo de software em ambientes de * Planejamento
desenvolvimento N - Problemas NP-completos

* Organizagao de dados nao tabulares * Linguagem natural

* Construcdo de ferramentas para * Vis3o computacional
otimizagao especifica a problemas . Jogos

* A abordagem e em grande parte * Redes Neurais / Conexionismo

ara identificar conceitos que - Aprendizado de Maquina

acilitam solucdes para um
problema e, em seguida, avaliar as
solucdes por meio da construcao
de prototipos



Meétodos Cientificos em Computacao

Simulacao Computacional

* Possibilita investigar regimes que

estdo além das capacidades
experimentais atuais

* Estuda fendbmenos que nao podem ser
replicados em laboratorios, como a
evolucao do universo

* Na ciéncia, simula¢des de computador
sao guiados por Teoria + Resultados
experimentals

° Resultados podem sugerir novas
experiéncias e modelos tedricos

* Caos e Sistemas Complexos: Interesse em
observar a complexidade em um modelo
deterministico estruturalmente simples

* Sistemas podem ser lineares ou ndo
lineares

* Realidade Virtual: Interesse em imergir o

analista no mundo simulado
* Deve incorporar métodos para construir
mundos digitais dinamicos (virtuais) — tipico
em simulacao de computador

* Vida Artificial: Desafia nossa definicao do

termo experimento

* Um experimento em vida artificial: um
programa de computador € escrito para
simular formas de vida artificiais

* Pode carregar metaforas como reprodugao
genética e mutacao

* Modelagem Baseada em Fisica e

Animacao por Computador: Modelagem
baseada na fisica — modelos baseados em
restricoes derivada das leis fisicas



Nosso Foco

2 — Hipotese da
Pesquisa

3 — Testes e Novas
Observacoes




Introducao a Estatistica



Introducao a estatistica

* Um conjunto de principios e métodos para auxiliar a tomada de
decisao
* Principios e métodos para:

* Planejar coleta de dados
* Sumarizar e interpretar os dados

* Qualquer area da Ciéncia e Tecnologia faz uso da estatistica,
principalmente para avaliacao empirica de hipoteses



Areas da Estatistica

 Estatistica Descritiva

* Conjunto de técnicas para sumarizar os dados em tabelas, graficos e medidas
descritivas

* Auxilio para extrair informacodes contidas nos dados

* Inferéncia Estatistica

* Conjunto de argumentos para permitir fazer afirmacdes sobre as
caracteristicas de uma populacao com base em informacdes dadas por
amostras



O termo “cientifico”...

* Relacionado a uma investigacao objetiva que assegura conclusoes
validas a partir de um estudo experimental

* Experimentos devem ser planejados

* Conclusdes sao tiradas a partir dos dados experimentais usando a
teoria estatistica



O que é Variavel Aleatdria (V.A.)?

* Uma Variavel Aleatdria € uma variavel quantitativa, cujo resultado
(valor) depende de fatores aleatorios

* Definicao formal:

* V.A. é uma funcdo que associa a todo evento pertencente a uma particdo do

espaco amostral L um unico numero real
X:0-R

* Ex: V.A. Altura — mapeia cada pessoa w € () a sua altura X(w)



Tipos de Dados

* Dados Qualitativos ou Categoricos: Valores sao roétulos para as
categorias / nao possuem relacdo de ordem — Ex:
* Homem / Mulher
* Tipo de Sangue: O /A/B/AB
* Solteiro / Casado / Viuvo / Divorciado ...

* Dados Numeéricos ou de Medidas (possuem relacao de ordem)

* Discretos (valores inteiros) — Ex: Numero de Filhos em uma familia; Niomero
de Rodas em um veiculo; etc

* Continuos — Ex: Peso; Altura; Salario; etc



Estatistica Descritiva

* Ser humano tem dificuldade para interpretar tabelas
com dados brutos

*Ver planilha dados brutos.xlsx



dados%20brutos.xlsx

Dados Categdricos

* Para construir tabelas e graficos — calculo das frequéncias absoluta e
relativa das categorias individuais

FA = FreqCat
FreqgCat
FR=2"
TotalObs
* FreqCat: Frequéncia na Categoria — nimero de vezes que o valor aparece na

amostra
* TotalObs: Numero Total de Observacoes



Exemplo

* Considerando a tabela dados brutos.xlsx — variavel
Estado Civil
* Calcular a FA e FR para cada categoria
* Montar a tabela com o resumo dos dados
* Fazer um diagrama circular para os dados



dados%20brutos.xlsx

Exemplo EZITIENEY EIITEES

Solteiro 0,77 Solteiro 0,77

* Variavel Casado 3 0,14 Casado 3 0,13
Estado Civil: Divorciado 1 0,05 Divorciado 1 0,05

' Vidvo 1 0,05 Vildvo 1 0,05

Total 22 1,01 Total 22 1,00

| Solteiro

m Casado

m Divorciado

Vidvo




Exemnplo

* Qutras variaveis categoricas:
* Transporte
* Procedéncia
* Relacao do trabalho com pesquisa em computacao
* Meio de Informacao



Dados Discretos

* Para construir tabelas e graficos — calculo das frequéncias absoluta e
relativa das categorias individuais

FA = FreqValorX

_ FreqValorX
TotalObs

* FregValorX: Frequéncia de um Valor x
* TotalObs: Numero Total de Observacoes

FR




Exemplo

* Considerando a tabela dados brutos.xlsx — variavel
Num. Irmaos
* Calcular a FA e FR para cada categoria
* Montar a tabela com o resumo dos dados calculados
* Fazer um grafico de barras verticais para os dados



dados%20brutos.xlsx

Exemplo 0

1

2

* Variavel 3

NUm. Irmaos: 6
Total

0,8
0,6
0,4

Num. Irmaos

--__ -

>3

0,05
0,27
0,55
0,09
0,05
1,01

ou

0,05
0,27
0,54
0,09
0,05
1,00

2

3
>3
Total

12
2
1
22

0,32
0,54
0,09
0,05
1,00



Dados Continuos

* Duas possibilidades de graficos:

* Diagramas de Pontos

* Indicado para pequeno numero de observacoes (valores de
uma variavel)

* Histogramas
* Indicado para grande numero de observacoes



Distribuicao de Frequéncia de Variaveis
Continuas

* Considerar intervalos fixos de mesmo comprimento para
determinar as frequéncias relativas de cada intervalo —

classe

* Passos:
1. Achar maximo e minimo da variavel
2. Escolher nimero de intervalos (10 é usual)

3. Escolher intervalos de mesmo comprimento que cubra a
amplitude entre minimo e maximo — cada intervalo é
denominado classe

4, Contarlnumero de observacoes da variavel que pertence a cada
intervalo

5. Calcular as FRs de cada classe:

FreqObsClasse
TotalObs

FR, =



Histogramas

* Sao representacoes graficas das distribuicoes de frequéncias dadas
por retangulos

* Cada classe é representada por um retangulo
* Base (largura) do retangulo: Intervalo da classe
 Altura do retangulo:

* A area total de um histograma é igual a 1 (UM)



Exemplo

* Calcular FRs da variavel IMC
* Plotar diagrama de pontos e histograma

IMC
50,00
40,00 :
30,00 ]
2000  ° 0t e . e T,

Muito importante 10,00
SEMPRE iniciarem O .0,00




0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

Exemplo

* Variavel
IMC:

Caract. Histograma

1:/' Ilr;tle;:(\;alos e 31 [16,31;20,77;
ni : (20,77;25,23]
Maximo 38,60 '
Tamanho de intervalo 4,458 (25,23;29,69,
) (29,69;34,15]
(34,15;38,61]

Total

9
4
1
1

22

¥

0,32
0,41
0,18
0,05
0,05

1,01

e rieralos L#A L FR

[16,31;20,77.

(20,77;25,23]

« (25,23;29,69]

(29,69;34,15]

- (34,15;38,61]
I Total

[16,31;20,77](20,77;25,23] (25,23;29,69] (29,69;34,15] (34,15;38,61]

_ = B~ O

22

0,32
0,40
0,18
0,05
0,05

1,00



Exemplo

* Variavel IMC

IMC: 14
.-——

12
10
[16,31, 22,51] (22,51,28,71] (28,71, 34,91] (34,91, 41,11]

Histograma construido
pelo Excel:

oON b~ O



Medidas Descritivas

* Além dos graficos, também podem ser utilizadas medidas descritivas
para sumarizar as informacoes contidas nos dados em termos de:
* Centralidade
* Variabilidade
* Formas das distribuicoes das frequéncias (estudadas mais adiante no curso)



Medidas de Centralidade (1)

* Média amostral
* Medida de centralidade dada pela m’(;idia aritmética das observacoes

Z X
=1

n

X =

* Mediana amostral
* E o valor de centralidade quando as observacdes sdo ordenadas

* Se 71 é par, calcula-se a média dos valores centrais



Medidas de Centralidade (2)

* Ex. 1: Producdo (em toneladas/hectare) de milho em uma fazenda
experimental:
* 6,4; 10,5;8,1;9,2; /7,8
* Média— 8,4 / Mediana—-38,1

* Ex. 2: Tempo de sobrevivéncia de 6 cobaias submetidas a um
experimento médico:
* 3;15;46; 64; 126; 623
* Média— 146 / Mediana — 55



Medidas de Variabilidade (1)

* Além das medidas de centralidade, € importante conhecer o
espalhamento ou variabilidade dos dados

* Ex: Um estudo de pessoas afetadas por certa doenca revela que a
maioria de pessoas afetadas sao menores de 2 anos ou maiores de 70
anos

* Sumarizando pela média, poderiamos obter que a média de idade das
pessoas afetadas € de 30 anos — INADEQUADO

* Necessidade de uma medida de variabilidade dos dados



Medidas de Variabilidade (2)

* Considerando um conjunto 7 de observagbes X,...,X,, € amedia
amostral do conjunto e: X
* Desvio:

* Obs: _
DESVIO, =x;, —x

2. (DESVIO) =3 (x,=x) =0



Medidas de Variabilidade (3)

* Variancia Amostral S2:

n

i=1

2 Z('xi _)_6)2
. > (DESVIO))*

n—1

n—1

* Desvio Padrao Amostral S é a raiz quadrada da variancia

amostral:

i (xi o 3_6)2

SZ\/ST:\‘ '

n—1



Medidas de Variabilidade (4)

* Considerando os valores observados da variavel x, na
primeira coluna da tabela abaixo, complete a tabela:

X X —X (x—x)2

3 -3 9

5 -1 1

7 1 1

7 1 1

8 2 4
Z)C: 6 S(x—x)= 0 > (x—x)* =16

var(x) =16/ (n-1) =4

e Calcule a variancia e o desvio padrao de x dp(x) = raiz(var(x)) = 2



Medidas de Variabilidade (5)

* Observacoes:

* Desvio padrao amostral € uma medida de variabilidade medida na mesma
escala das observacoes consideradas

* Forma alternativa de calculo da variancia amostral:

Sem necessidade de calculo
prévio da média

Zn:xl.z —(Zn:xi)2 / n
2 — =1 i=1

n—1

A



Dados Bivariados

* Suponha duas variaveis x e y

* Muitas vezes ¢é interessante identificar possiveis relacdoes existentes
entre as duas variaveis

* Exs. de possiveis relacoes:
* Fumante e cancer de pulmao
* Quantidade de fertilizante e producao por hectare

* Possibilidade de 3 combinacoes de tipos de variaveis:
* Duas variaveis categoricas
* Duas variaveis numéricas
* Uma variavel de cada tipo



Dados Bivariados Categoricos (1)

* Construcao de tabelas de frequéncia com dupla entrada
* Também conhecidas como tabela de contingéncia



Dados Bivariados Categoricos (2)

* Exemplo: Pesquisa de opiniao entre 400 operarios de uma industria
metalurgica

* Cada operario foi consultado sobre sua opiniao quanto a uma greve local
(Sim, Indiferente ou Nao)

* Também, foi consultado se pertence ou nao ao sindicato local

* Duas variaveis:
* X —opiniao do operario
* y—situagao sindical do operario



Dados Bivariados Categoricos (3)

SIM INDIFERENTE NAO TOTAL
SIM 112 36 28 176
NAO 84 68 72 224
TOTAL 196 104 100 400

Frequéncias Relativas de cada combinacao de categoria:

SIM INDIFERENTE NAO TOTAL
SIM 112/400= 0,28 36/400 = 0,09 28/400 = 0,07 0,44
NAO 84/400 = 0,21 68/400=0,17 72/400=0,18 0,56
TOTAL 0,49 0,26 0,25 1,00




Dados Bivariados Categoricos (4)

* Objetivo: comparar os dois grupos de pessoas (176 sindicalizadas e
224 nao sindicalizadas) para verificar se as proporcoes para cada
grupo sao iguais

* Calculo de frequéncias em relacao aos totais marginais (totais em cada classe)

SIM INDIFERENTE NAO TOTAL
SIM 112/176 =0,636 | 36/176=0,205 | 28/176 =0,159 1,00
NAO 84/224 =0,375 | 68/224=0,304 | 72/224=0,321 1,00

e Conclusao: proporcoes sao diferentes e, portanto, a situacao sindical
impacta na opiniao quanto a greve



Dados Bivariados Continuos

* Suponha duas variaveis continuas

* Perguntas:
* As variaveis sao relacionadas?
* Qual a forma desse relacionamento?
* Como medimos esta relacao?
* Como prever o valor de uma variavel a partir da outra?



Dados Bivariados Continuos

* Coeficiente de Correlacao Linear Amostral — Correlacao de Pearson

* Mede a intensidade da relacao linear entre as variaveis quantitativas x e y
com n observacdes em uma amostra

* r = coeficiente de correlacao amostral (estimativa para o verdadeiro valor r)

n(Xxy)-(Ex)ITy)

Jn[zx2)- (= xPnlsy?)- (£ P

I =

* Problema: assume distribuicao normal das variaveis x e y



Dados Bivariados Continuos

* Coeficiente de Correlacao Linear Amostral — Correlacao de Postos de
Spearman
* Métrica nao parameétrica

* Pode ser utilizado para:
* Quando nao é conhecida a distribuicao da V.A.

* Quando ha variaveis discretas
n
6> d;
l
=l
3

n —n

p =1



Exemplo

* Temperatura e Poténcia de motores medidas:

X y X Y X y

19 | 1,2 33 (2,1 45 | 2,2
15 | 1,5 30 | 2,5 39 | 2,2
35 |15 57 |3,2 25 |19
52 |3,3 49 |2,8 40 | 1,8
35 2,5 26 | 1,5 40 | 2,8

* Fazer um grafico para tentar identificar relacao

* Calcular correlacdes de Pearson e de Spearman



N
o

Poténcia (y)
o =
ogm = U

o

10

20

30
Temperatura (x)

40

50

60



Exemplo

* Correlacao de
Spearman

“

19
25
26
30
33
35
35
39
40
40
45
49
52
57

1,2
1,9
1,5
2,5
2,1
1,5
2,5
2,2
1,8
2,8
2,2
2,8
3,3
3,2

O o0 NOUL B WN B

=
= O

12
13
14
15

1

6
3,5
10

7
3,5
11
8,5
5
12,5
8,5
12,5
15
14

-2,5
1

-3
0,5

3,5

6,25
1

9
0,25
25

1
12,25

0,25
25
2,25
12,25
0,25

105,75
0,810



Como avaliar a correlacao

* Correlacao variaentre-1e1l

* Interpretacao:
* 0 —nao ha correlacao
* 0<|r|< 0.7 —correlacdo moderada
* |r|> 0.8 — correlacao forte



Planejamento de Experimentos



Planejamento de Experimentos

* Pode ser usado tanto no desenvolvimento do processo quanto na solucao
de problemas do processo

* Objetivo: melhorar o desempenho ou obter um processo que seja robusto ou nao-
sensivel a fontes externas de variabilidade

* Métodos de planejamento de experimentos podem ser uteis no
estabelecimento do controle estatistico de um processo
* Processo deve ter as varias variaveis de entrada controlaveis

* Métodos de planejamento experimental podem ser usados para identificar as
variaveis influentes do processo

* Planejamento de experimentos é uma ferramenta de engenharia
importante para melhorar um processo

* Metodologia cientifica também é um processo



Planejamento de Experimentos O
Procedimento Geral para Aplicacao

1. Reconhecimento e relato do problema
* Desenvolver todas as ideias sobre o problema e sobre os objetivos especificos
do experimento

* Relato claro do problema e dos objetivos do experimento costuma contribuir
substancialmente para uma melhor compreensao do que se espera avaliar

2. Definir objetivos do experimento
* A partir de uma boa definicao do problema é mais natural a elaboracao do
objetivo do experimento

* Esse objetivo deve ser nao tendencioso, especifico, mensuravel e de
resultado pratico



Planejamento de Experimentos O
Procedimento Geral para Aplicacao

3. Escolha das variaveis resposta e controle

Na selecao da variavel resposta (o que se quer medir), o experimentador
deve ter certeza de que aquela variavel realmente fornece informacao util
sobre o objeto em estudo

Muitas vezes, a média ou o desvio padrao da caracteristica medida sera a
variavel de resposta (Ex: taxa de erro de classificador)

Multiplas variaveis nao sao raras

A capacidade do medidor da variavel ¢, também, um fator importante

* Se capacidade do medidor baixa: apenas grandes efeitos serao detectados pelo
experimento — quao dificil ou facil € medir a variavel?

Como selecionar variaveis respostas e controle? Teoria e experimentos
anteriores (revisao da literatura) ou de especialistas/experiéncia

Onde esses experimentos se ajustam dentro do estudo?



Planejamento de Experimentos
Procedimento Geral para Aplicacao

Importante:

* Passos 2 e 3 s3o realizados simultaneamente, ou passo 3 pode ser
feito antes

* Passos 1 a 3: Para o sucesso do experimento € vital que esses passos
sejam realizados tao bem quanto possivel.



Planejamento de Experimentos O
Procedimento Geral para Aplicacao

4. Listar para cada variavel resposta a precisao ou amplitude aos quais ela
pode ser medida e como

5. Listar para cada variavel controle a precisao ou amplitude a qual ela
pode ser agrupada — sao as variaveis parametrizadas do experimento,
gue VOCé assume que nao varia

* Avaliar a finalidade da colocacao da variavel controle e o efeito de previsao que o
cenario tera em cada variavel resposta

6. Escolha dos fatores e dos niveis — quem conduz o experimento deve
escolher:
* Niveis especificos em que cada rodada de experimento sera feita

* Esse conhecimento é em geral, uma combinacao de experiéncia pratica e
conhecimento tedrico — definicao do problema e revisao da literatura



Planejamento de Experimentos O
Procedimento Geral para Aplicacao

7. Listar e rotular interacdes conhecidas ou supostas entre os parametros e
as variaveis de resposta (o que se quer medir)

8. Listar restricoes no experimento (limita¢coes do trabalho):
* facilidade de alterar a varidavel controle (parametros)
* métodos de aquisicao de dados
* numero de execucoes
* regioes experimentais irrelevantes ou nao viavel, limitacao quando ha aleatoriedade
* custo de mudanca no cenario da variavel controle, etc

9. Escolha do planejamento experimental
* Tamanho da amostra — pode implicar no niumero de replicacdes do experimento
* Selecao de uma ordem adequada de execucodes para as tentativas experimentais
* Verificar restricoes de aleatoriedade que podem estar envolvidas



Planejamento de Experimentos
Procedimento Geral para Aplicacao o

10. Realizagcao do experimento

* Monitorar o processo, gerando logs
* Erros no procedimento experimental nesse estagio podem destruir a validade
do experimento

* Planejamento geral, do inicio até o fim, é crucial para o sucesso — é facil
subestimar os aspectos logisticos e de planejamento em um ambiente
complexo de experimentacao



Planejamento de Experimentos
Procedimento Geral para Aplicacao °

11. Analise de dados
* Usar métodos estatisticos para analisar os dados — graficos, ANOVA, regressao, testes
de hipotese, etc
* Métodos graficos simples tém papel importante na interpretacao dos dados
* Resultados e conclusdes devem ser objetivos
* Pacotes estatisticos estao disponiveis para ajudar na analise de dados

12. Conclusoes

* Uma vez analisados os dados, o experimento deve levar a conclusdes praticas sobre
os resultados e recomendar uma acao (conclusdes do trabalho)

* Sequéncias de acompanhamento e testes de confirmacao podem ser realizados para
validar as conclusdes do experimento

* Apresentar as limitacdoes do experimento — em geral, emergem os trabalhos futuros



Um Exemplo: Metodologia de Avaliacao em
AM e Métodos que envolvem
Heuristicas/Metaheuristicas



Hierarquia de aprendizado

Aprendizado
Indutivo

N Nao
Supervisionado Supervisionado

Preditivo Descritivo

Importante: divisdo nao é rigida (modelo preditivo também prové descricao
dos dados e modelo descritivo pode prover previsdes apods validado)




Aprendizado de Maquina Supervisionado

* Cada exemplo de treinamento é rotulado por um especialista
do dominio / por sistemas de rotulacao automatica

* Rotulo pode ser pertencente a um conjunto de valores
discretos ou continuos



Conjunto de dados

* Hospital

Id. Nome Idade Sexo Peso Manchas Temp. # Int. Est. Diagnostico
4201 Jodo 28 M 79 Concentradas 38,0 2 SP Doente
3217 Maria 18 F 67 Inexistentes 39,5 4 MG Doente
4039 Luiz 49 M 92 Espalhadas 38,0 2 RS Saudavel
1920 José 18 M 43 Inexistentes 38,5 8 MG Doente
4340 Claudia 21 F 52  Uniformes 37,6 1 PE Saudavel
2301 Ana 22 F 72 Inexistentes 38,0 3 RJ Doente
1322 Marta 19 F 87 Espalhadas 39,0 © AM Doente
3027 Paulo 34 M 67  Uniformes 38,4 2 GO Saudavel

Meta: induzir modelo para fazer diagnosticos corretos para novos pacientes




Modelos Preditivos

Dados
Brutos

Especificacao
do Problema

Conhecimento Conhecimento
de Fundo de Fundo

Variaveis Variavel
Independentes Dependente
X X | X | (X Y
X1 X12 X13 X1m Yq

Y

X1 X2 X23 Xom

Avaliacao

Preditor



Alguns algoritmos de AM

 Arvores de Decisdo

* Redes Neurais
* Redes Profundas

* SVMs
* Naive Bayes Qual o melhor conjunto de parametros?

* K-NN

Qual o melhor?




Avaliacao de Modelos Preditivos

* N3o existe técnica de AM universal, que se saia melhor em qualquer
tipo de problema
* Teorema do No Free Lunch
* Implica na necessidade de experimentos
* O mesmo vale para areas que envolvam algoritmos de otimizacao

* Caracteristicas do problema e das técnicas pode auxiliar em alguns
casos — ainda assim, diversos algoritmos e seus parametros podem
ser candidatos



Avaliacao de Modelos Preditivos

* Mesmo que um unico algoritmo seja escolhido
* VariacOes de parametros produzem diferentes modelos

* Dominio de AM: necessidade de experimentacao
* Experimentos controlados

* Procedimentos que garantem a corretude e reproducibilidade dos
experimentos



Avaliacao de Modelos Preditivos

* Diferentes aspectos podem ser considerados:
* Acuracia do modelo nas previsoes
* Compreensibilidade do conhecimento extraido
* Tempo de aprendizado
* Requisitos de armazenamento
* Etc.

[

Concentraremos discussoes a medidas
de desempenho preditivo




Métricas de Erro

* Desempenho na rotulacao de objetos

* Métricas para classificacao:
* Taxa de erro
* Acuracia

* Métricas para regressao:

* Erro quadratico médio
* Distancia absoluta média



Métricas para classificacao

* Taxa de erro de um classificador f
* De classificacoes incorretas

{ err(f) = (1/n) 2y nl(yi# 1(x)) J

* Proporcao de exemplos classificados incorretamente em um conjunto com n
objetos
* Comparacao da classe conhecida com a predita
* | é funcao identidade
* =1 se argumento é verdadeiro e 0 em caso contrario
* Varia entre 0 e 1 e valores proximos de 0 sao melhores



Métricas para classificacao

* Taxa de acerto ou acuracia de um classificador f
* Complemento da taxa de erro

{ ac(f) =1 -err(f) = (1/n) 2y _l(y;=f(xy)) }

* Proporcao de exemplos classificados corretamente em um conjunto com n
objetos

* Varia entre 0 e 1 e valores proximos de 1 sao melhores



Métricas para regressao

* Erro pode ser calculado pela distancia entre o valor conhecido e o
valor predito pelo modelo

llllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllll
L 4
*

Erro quadratico médio (Mean Distancia absoluta media :
. Squared Error — MSE) (Mean Absolute Distance MDA):

{MSE(f) = (1/n) 2(y;- f(Xi))Z} {MDA(f) =(1/n) 2ly;- f(Xi)I}

. .
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------

MSE e MAD sao sempre nao negativos;
valores mais baixos correspondem a melhores modelos




Métricas para regressao

* MISE normalizado
* Para comparacdo de modelos/conjuntos de dados em diferentes escalas
* Varias maneiras de normalizar
* Exemplo:

NMSE(f) = X(y; — f(x;))?
Z(yi — }/)2




Amostragem

* Tem-se usualmente um unico conjunto de n objetos
* Deve ser usado para induzir e avaliar o preditor

* Desempenho no conjunto de treinamento é otimista

* Todos algoritmos tentam de alguma forma melhorar seu desempenho no conjunto de
treinamento na fase indutiva

* Avaliar modelo no conjunto de treinamento é conhecido como resubstituicao
* Produz taxa de erro/acerto aparente



Amostragem

* Métodos de amostragem: obter estimativas de desempenho mais
confiaveis
* Definindo subconjuntos disjuntos de:

lllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllll
* L 4

: Treinamento Teste

' « Dados empregados na . Simulam a apresentacao de

" inducdo e no ajuste do modelo| ~ NOVOs exemplos ao preditor

. « Qualquer ajuste de (n3o vistos em sua indugao)

: parametros deve ser feito nos | * Somente avaliar o modelo
~dados de treinamento obtido

Em algumas situacdes, dados de treinamento sao sub-divididos,
gerando conjunto de validacao dedicado ao ajuste de parametros




Amostragem

* Principais métodos de amostragem:
* Holdout
* Validacao cruzada
* Leave-one-out
* Bootstrap



Holdout

* Método mais simples:

* Divide conjunto de dados em proporcao p para treinamento e (1-p) para teste
* Uma unica particao
* Valores tipicos de p: %, 2/3 ou %

2/3

Conj. | treln ----------- Treinamento do modelo
dados P
- ............

13 -l Estimativa de desempenho




Holdout

* Exemplo:

Objeto Atributo 1 Atributo 2 Atributo 3

Classe

1

O ~NOo o1k WwWwbdN

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

855
854
885
877
839
854
885
839
877
892
24628
43183
27871
42329
41627
39399
33677
33539
34150
34485

5142
23155
16586
16685

5142

5005
19455

5027
16823
19180
39437
39277
39712
40307
40032
40322
40375
40078
40353
40742

2708
2716
2670
2677
2708
2685
2708
2708
2677
2716
381
328
389
328
335
335
328
335
358
358

Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 96
Safra 96
Safra 96
Safra 96
Safra 96
Safra 96
Safra 96
Safra 96
Safra 96

Safra 96




Holdout

* Exemplo:

Conjunto de treinamento

Objeto Atributo 1 Atributo 2 Atributo 3

Classe

877
854
839
854
892
855
854
33539
41627
34150
43183
33677
34485
24628

16685
5005
5027

23155

19180
5142
5005

40078

40032

40353

39277

40375

40742

39437

2677
2685
2708
2716
2716
2708
2685
335
335
358
328
328
358

Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 96
Safra 96
Safra 96
Safra 96
Safra 96
Safra 96

381|Safra 96

Conjunto de teste

Objeto Atributo 1 Atributo 2 Atributo 3

Classe

3
3}
9
13
14
16

885
839
877
27871
42329
39399

16586

5142
16823
39712
40307
40322

2670
2708
2677
389
328
335

Safra 95
Safra 95
Safra 95
Safra 96
Safra 96

Safra 96




Holdout

* Indicado para grande quantidade de dados

* Se pequena quantidade de dados
* Poucos exemplos sao usados no treinamento

* Modelo pode depender da composicao dos conjuntos de treinamento e teste
* Quanto menor conjunto de treinamento, maior a variancia do modelo
* Quanto menor conjunto de teste, menos confidvel a acuracia estimada para ele

* Muito usado para definir subconjuntos de validacao



Holdout

* Nao avalia o quanto o desempenho de uma técnica varia
* Quanto a diferentes combinacdes de exemplos de treinamento

» E possivel que uma divisdo deixe no subconjunto de teste
exemplos “mais faceis”

* Para tornar os resultados menos dependentes da particao feita:
varios holdout

* Random subsampling (amostragem aleatoria)



Validacao cruzada

* Método mais usado: k-fold cross validation
* Conjunto é dividido em k partes de tamanho aproxima-damente
igual
* Objetos de k-1 partes sao usados no treinamento e a parte
restante é usada para teste

* Procedimento é repetido k vezes usando cada particao para teste
* subconjuntos de teste sao independentes entre si

* Desempenho é dado por média
* Valor tipico de k=10



Validacao cruzada

* llustracao para k = 3:

Con
dado

4:>

k=3

Trein.

............ Média e
- desvio-padrao
/ de desempenho




Validacao cruzada

* Variacao: k-fold cross validation estratificado

* Manter a distribuicao de classes em cada particao

* Ex: se conjunto de dados original tem 20% na classe c1 e 80% na classe c2, cada particao
também deve manter essa propor¢ao

* Distribuicao de classes: proporcao de exemplos em cada classe

* Para cada classe cj, dist(cj) = nUmero de exemplos que possuem a classe cj / nimero
total de exemplos



Distribuicao de classes

* Ex.: conjunto de dados com 100 exemplos

60 sao da classe c1

15 sao da classe c2

25 sao da classe c3

A distribuicao de classe é dist(c1,c2,c3) =(0,60, 0,15, 0,25) = (60%, 15%, 25%)
* A classe cl é a classe majoritaria ou prevalente

* A classe c2 é a classe minoritaria



Cross-validation estratificado

* Exemplo:
*r=5

Objeto  Atributo 1 Atributo 2 Atributo |Classe
4 877 16685  2677|Safra 95
9 877 16823  2677|Safra 95

18 33539 40078 335|Safra 96
11 24628 39437 381|Safra 96
1 855 5142  2708|Safra 95
3 885 16586  2670(Safra 95
14 42329 40307 328|Safra 96
20 34485 40742 358 Safra 96
7 885 19455  2708|Safra 95
10 892 19180  2716|Safra 95
15 41627 40032 335|Safra 96
19 34150 40353 358|Safra 96
6 854 5005  2685(Safra 95
2 854 23155  2716(Safra 95
17 33677 40375 328|Safra 96
12 43183 39277 328|Safra 96
8 839 5027  2708|Safra 95
5 839 5142  2708|Safra 95
15 41627 40032 335|Safra 96
16 39399 40322 335|Safra 96




Cross-validation estratificado

* Ex.: Iteracao 1

Conjunto de treinamento

Conjunto de teste

Objeto  Atributo 1 Atributo 2 Atributo |Classe
4 877 16685  2677|Safra 95
9 877 16823  2677|Safra 95
18 33539 40078 335|Safra 96
11 24628 39437 381|Safra 96

Objeto  Atributo 1 Atributo 2 Atributo |Classe
1 855 5142  2708|Safra 95
3 885 16586  2670(Safra 95

14 42329 40307 328|Safra 96
20 34485 40742 358 Safra 96
7 885 19455  2708|Safra 95
10 892 19180  2716|Safra 95
15 41627 40032 335|Safra 96
19 34150 40353 358|Safra 96
6 854 5005  2685|Safra 95
2 854 23155  2716(Safra 95
17 33677 40375 328|Safra 96
12 43183 39277 328|Safra 96
8 839 5027  2708|Safra 95
5 839 5142  2708|Safra 95
15 41627 40032 335|Safra 96
16 39399 40322 335|Safra 96




Cross-validation estratificado

* Ex.: Iteracao 2
Conjunto de treinamento
Objeto  Atributo 1 Atributo 2 Atributo [Classe

4 877 16685  2677|Safra95 Conjunto de teste
9 8r7 16823 2677/Safra 95 Objeto Atributo 1 Atributo 2 Atributo |Classe
18 33539 40078 335|Safra 96 1 T Bt 2708 Saf 05
11 24628 39437 381|Safra 96
3 885 16586  2670|Safra 95
7 885 19455  2708:Safra 95 14 42329 40307  328/Safra 96
10 892 19180  2716|Safra 95

20 34485 40742 358 Safra 96

15 41627 40032 335|Safra 96
19 34150 40353 358|Safra 96
6 854 5005  2685|Safra 95
2 854 23155  2716(Safra 95
17 33677 40375 328|Safra 96
12 43183 39277 328|Safra 96
8 839 5027  2708|Safra 95
S 839 5142  2708|Safra 95
15 41627 40032 335|Safra 96
16 39399 40322 335|Safra 96




Cross-validation estratificado

* Ex.: Iteracao 3
Conjunto de treinamento
Objeto  Atributo 1 Atributo 2 Atributo [Classe

4 877 16685  2677|Safra95 Conjunto de teste
S UG Jadzd - Aoy Objeto  Atributo 1 Atributo 2 Atributo |Classe
18 33539 40078  335|Safra 96
7 885 19455  2708|Safra 95
11 24628 39437  381[Safra 96
10 892 19180  2716|Safra 95
1 855 5142 2708[Safra 95
3 285 16585  2670lSufra 0F 15 41627 40032  335/Safra 96
ara 19 34150 40353  358|Safra 96

14 42329 40307 328|Safra 96
20 34485 40742 358 Safra 96
6 854 5005  2685|Safra 95
2 854 23155  2716(Safra 95
17 33677 40375 328|Safra 96
12 43183 39277 328|Safra 96
8 839 5027  2708|Safra 95
S 839 5142  2708|Safra 95
15 41627 40032 335|Safra 96
16 39399 40322 335|Safra 96




Cross-validation estratificado

* Ex.: Iteracao 4
Conjunto de treinamento
Objeto  Atributo 1 Atributo 2 Atributo [Classe

4 877 16685  2677|Safra95 Conjunto de teste
S Sl 16823 267/Salra 39 Objeto  Atributo 1 Atributo 2 Atributo |Classe
18 33539 40078  335[Safra 96
6 854 5005  2685[Safra 95
11 24628 39437  381[Safra 96
2 854 23155  2716(Safra 95
1 855 5142  2708|Safra 95
; 285 16586  2670/Sufra 05 17 33677 40375  328|Safra 96
aira 12 43183 39277  328|Safra 96

14 42329 40307 328|Safra 96
20 34485 40742 358 Safra 96

7 885 19455  2708|Safra 95
10 892 19180  2716|Safra 95
15 41627 40032 335|Safra 96
19 34150 40353 358|Safra 96

8 839 5027  2708|Safra 95

S 839 5142  2708|Safra 95
15 41627 40032 335|Safra 96
16 39399 40322 335|Safra 96




Cross-validation estratificado

* Ex.: Iteracao 5
Conjunto de treinamento
Objeto  Atributo 1 Atributo 2 Atributo [Classe

4 877 16685  2677|Safra95 Conjunto de teste
S Sl 16823 267/Salra 39 Objeto  Atributo 1 Atributo 2 Atributo |Classe
18 33539 40078  335[Safra 96
8 839 5027  2708|Safra 95
11 24628 39437  381[Safra 96
5 839 5142  2708|Safra 95
1 855 5142  2708|Safra 95
; 285 16586  2670/Sufra 05 15 41627 40032  335|Safra 96
aira 16 39399 40322  335/Safra 96

14 42329 40307 328|Safra 96
20 34485 40742 358 Safra 96

7 885 19455  2708|Safra 95
10 892 19180  2716|Safra 95
15 41627 40032 335|Safra 96
19 34150 40353 358|Safra 96

6 854 5005  2685|Safra 95

2 854 23155  2716(Safra 95
17 33677 40375 328|Safra 96
12 43183 39277 328|Safra 96




Leave-one-out

* Caso extremo de cross-validation com k =n
* A cada ciclo exatamente um exemplo é separado para testes
* Os n-1 restantes sao usados no treinamento

* Desempenho: soma dos desempenhos calculados para cada exemplo de teste
individual

Produz estimativa mais fiel do desempenho preditivo
* Mas é computacionalmente caro
* Usado para conjuntos de dados pequenos



Leave-one-out

* Ex.: no caso do nosso exemplo a amostra tem 20 exemplos, entao
k=20
* Ou seja, cada conjunto de treinamento sera formado por 19 exemplos e o
conjunto de teste por um unico exemplo
* Assim, o processo todo sera repetido 20 vezes
* E se o conjunto de dados tivesse 500 exemplos?



Bootstrap

* Baseado em amostragem com reposicao

* k subconjuntos de treinamento sao amostrados, com reposicao
* Um exemplo pode estar presente mais de uma vez em um conjunto de treinamento

Exemplos nao selecionados compdem conjuntos de teste
Desempenho: média dos desempenhos nos testes

Valor tipico para k = 100 ou mais

E um procedimento custoso aplicado em conjuntos pequenos



Bootstrap

« llustracao:

Amostragem
COm reposicao

Con;.
dados

trein1|

trein2

treinr

- desvio-padréo

ESE2  pggia e

‘de desempenho



Bootstrap

* Ha varios estimadores bootstrap, mais comum: e0
* Cada subconjunto de treinamento tem n exemplos

* Cada exemplo tem probabilidade 1 — (1 — 1/n)n de ser selecionado
d0 Menos uma vez
* Para n grande, tendea1-1/e=0,632
* Fracao de exemplos nao repetidos é de 63,2%
* Exemplos remanescentes formam subconjunto de teste
* Desempenho: média das iteracoes
 Estimativa estiticamente equivalente a LOO, com menor variancia



Amostragem

* Observacoes:

* Para médias de desempenho, € importante reportar também os
valores de desvio-padrao
* Alto desvio padrao = alta variabilidade dos resultados
* Indicativo de sensibilidade a variacdes nos dados de treinamento

* Estimativas mais precisas também podem ser obtidas usando
intervalos de confianca



Amostragem

* Ex. seja um dos métodos de amostagem
* k-fold CV, por ser mais utilizado

* Um indutor A gerara r hipoteses hl, h2, ..., hr
* E cada hipodtese tera uma medida de desempenho, na i-ésima particao

* A média e o desvio-padrao do desempenho de A sao entao estimados por
(considerando erro):

[média(A) = 1/rZerro(h,)} [destad(A) = \/1/(r-1 ) Z(erro(h,)-média(A)F}

[ IC: media(A) 11, ,,5,., desvPad(A) }
r




Amostragem

* Exemplo:

* Em 10-fold CV, algoritmo A obteve os erros:
* (5,5;11,4;12,7;5,2;5,9; 11,3; 10,9; 11,2; 4,9; 11,0)
* Temos entao:

[ média(A) = 9,0 } [ desvPad(A) = 3,17 }

IC:9,0+2,26 *3,17/ V10 =9,0 + 2,27
(6,73:11,27)




Testes de hipdteses

* Comparando desempenho de dois ou mais algoritmos
* Ha varios na literatura
* N3o ha consenso sobre teste mais adequado

* Embora se concorde que o ideal é comparar os desempenhos de diferentes
algoritmos estatisticamente
* Diferenca entre eles é estatisticamente significativa? (a 95% de confianca)



Testes de hipdteses

* Comparacao de algoritmos: todos devem ser testados em igualdade
de condicoes
* Mesmas particoes dos dados
* Desempenho medido nos mesmos objetos

* Obtidas estimativas de desempenho — comparar com teste de hipoteses
* Muitas vezes as diferencas nao sao significativas



Testes de hipdteses

* Hipotese estatistica: alegacao sobre o valor de um ou mais
parametros
* Ex. sejam m1 e m2 as médias de erro de dois algoritmos
* Algumas hipodteses possiveis:

* ml=m2 (médias podem ser consideradas equivalentes)
* ml1l-m2 >0 (média de 1 é superior a de 2)



Testes de hipdteses

* Suposicoes: normalmente ha duas suposicoes contraditorias em
avaliacao
* EX.HO: m1=m2 vs H1: m1 # m2
* HO é chamada hipotese nula
* Einicialmente assumida verdadeira
* H1 é chamada hipodtese alternativa

* Deve-se decidir qual das hipoteses é a correta
* Aceitar ou rejeitar a hipotese nula

—_—

Hipotese nula é rejeitada em favor da hipotese alternativa se
Alguma evidéncia na amostra sugerir que H, € falsa




Testes de hipoteses

* Procedimento de teste: regra para decidir se HO é rejeitada

* Procedimento de teste tem:
* Estatistica de teste: em funcao dos dados em que a decisao se baseia

* Regiao de rejeicao: conjunto de valores da estatistica de teste para os
quais HO é rejeitada

* Hipotese nula é rejeitada se o valor da estatistica de teste cai na regiao de
rejeicao



Testes de hipoteses

* Procedimento de teste podem cometer erros
* Erro do tipo I: HO é rejeitada quando é verdadeira
* Erro do tipo II: HO é falsa e ndo é rejeitada

Normalmente erros do tipo | sdo considerados mais serios
— maioria dos testes envolve controlar probabilidade de
Ocorréncia de erro do tipo |, denotada por a
(calculam regiao de rejeicao para manter o sob controle)

o € também chamado nivel de significancia do teste

Valor tipico: 0,05 (resultado do teste possui nivel de confianca
de 95% de nao ter rejeitado hipoétese nula quando ela € verdadeira




Testes de hipoteses

* Testes para comparar modelos:

* Em varios conjuntos de dados:
* Dois algoritmos: Wilcoxon signed-rank
* Varios algoritmos: Friedman

* Testes sao pareados e nao paramétricos

* Wilcoxon e Friedman sao baseados em rangueamento
* Permitem comparar qualquer medida de desempenho



Comparando dois modelos

* HO: desempenhos dos modelos sao equivalentes
* Ex. algoritmo padrao A vs novo algoritmo B

* Teste Wilcoxon signed-ranks:
* Calcular diferencas das medidas de desempenho

* Valores absolutos das diferencas sao ranqueados
* Ordem crescente
* Em empates, atribui-se valores médios das posicoes

* Comparam-se as posicoes das diferencas positivas e negativas entre os
algoritmos



Comparando dois modelos

» Teste Wilcoxon signed-ranks:

= Sejam dois algoritmos A e B

= Tomando diferencas de B-A usando medida de desempenho em que
maiores valores sao melhores:

= Diferencas positivas: melhor desempenho de B
= Diferencas negativas: melhor desempenho de A

pulméo 0,583 0,583 0,000 0,000 1,5
fungo 0,583 0,583 0,000 0,000 1,5
atmosfera 0,882 0,888 0,006 0,006 3
mama 0,599 0,591 -0,008 0,008 4




Comparando dois modelos

* Teste Wilcoxon signed-ranks:

* Sejam dois algoritmos A e B
* R+: soma das posicdes em que B &€ melhor que A
* R-: soma das posicoes em que B é pior que A
* Diferencas nulas sao repartidas igualmente

-

R+ =72 4.0 POS(d) + 72 2 4o POS(d;)

&

~

R-=> d4i<0 pOS(di) + 72 di=0 pOS(di)

g

* Seja S a menor dessas somas



Comparando dois modelos

* Teste Wilcoxon signed-ranks:

* Sejam dois algoritmos A e B

* Alguns livros apresentam tabelas com valores criticos exatos para S, até N = 25 conjuntos
de dados

* Para mais conjuntos de dados, estatistica do teste é:

f 7 =S — Vi N(N-1) h

% \V (1/24) N(N+1)(2N+1)
_

Para o = 0,05, a hipotese nula € rejeitada se z < -1,96

J




Comparando mais modelos

* Mais algoritmos sendo comparados

* Multiplos testes
*EX.HO:ml=m2=..=mA

* Efeito da multiplicidade: probabilidade de um teste detectar
diferenca estatistica quando ela nao existe aumenta

* Ajuste de nivel de significancia



Comparando mais modelos

* Teste de Friedman

* Ranquea algoritmos pelo valor absoluto da medida de
desempenho em cada conjunto de dados
* Dos melhores para os piores
* Empates: valores médios de posicao sao atribuidos
* Seja rij a posicao do desempenho do algoritmo j no conjunto de
dados i
* Compara rangueamentos meédios Rj dos algoritmos

* HO: todos os algoritmos sao equivalentes
* Suas posicoes médias no ranqueamento sao iguais



Comparando mais modelos

* Teste de Friedman
* Estatistica do teste:

4 )
Fe=(N-1) »°
N(A-1) - y?

N J
4 )
w2 =12N [ Rj2 — (A(A+1)?)/4]

A(A-1)
N J

A hipotese nula e rejeitada se Fe> Fp 4 (o 1yno1)
(distribuicao F com A-1 e (A-1)(N-1) graus de liberdade)




Comparando mais modelos

* Teste de Friedman

* Hipdtese nula rejeitada — ha diferencas entre os algoritmos
* Mas nao diz quais sao
* Necessario fazer um pos-teste
* Pds-teste: par de algoritmos tem desempenho diferente caso a diferenca
entre os valores médios de posicao deles seja maior ou igual a CD (critical
difference)

CD =q, VA(A+1)/N




Comparando mais modelos

* Teste de Friedman: pos-teste

* Comparando todos os algoritmos em pares: estatistica de Nemenyi
* Comparando varios a um unico algoritmo: estatistica de Bonferroni-Dunn

Valores de q, ;s

A 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nemenyi 1,96 2,34 2,56 2,728 2,850 2,949 3,031 3,102 3,164
0 3 9

Bonferroni- 1,96 2,24 2,39 2,498 2,576 2,648 2,690 2,724 2,773
Dunn 0 1 4



Comparando mais modelos

* Representando resultados dos pos-testes
CD

OO0

Pos-teste Nemenyi comparando
quatro algoritmos A, B, Ce D



Comparando mais modelos

* Representando resultados dos pos-testes

4 3 2 1
] | | |

D | | | A
C B

Pos-teste Bonferroni-Dunn comparando
os algoritmos A, B e ao algoritmo D



Avaliacao em AM — Consideracdes Finais

* Na pratica, o mais usado é:
* Amostragem do conjunto de dados:

* 10 fold cross-validation
* Estratificado para classificacao

* Leave-one-out para conjuntos de dados pequenos

* Medidas de desempenho preditivo

* Taxa de erro/acerto para classificacao

* Medicina: importante sensibilidade/especificidade, ROC
* Recuperacao de informacao: medida F

* MSE para regressao



Avaliacao em AM — Consideracdes Finais

* Atencao:
* Reportar média e desvio-padrao de desempenhos
* Conjunto de teste deve ser somente para teste

* Simular a chegada de dados totalmente novos ao modelo

* Pré-processamentos, inducao e ajustes de parametros devem ser feitos usando os dados
de treinamento

* Realizar testes estatisticos para comparar desempenhos de diferentes
algoritmos

* Diferencas podem ndo ser relevantes estatisticamente



Avaliacao em AM — Consideracdes Finais

* Metodologia padrao:

Validagao | treino, | &) Pre- m | treino,
Conjunto de processamentos
dados ‘

cruzada Pré
treino, | &) = | treino’,
processamentos

( Desempenho Inducdo de
en teste ¢ —

Média e particio 1 h h modelo(s)
DeSViO' <
padrao Desempenho

- Inducao de
g particao r modelo(s)




Alguns exemplos






Transparency in practice: using visualization
to enhance the interpretability of open data
—d.go 2017
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* Main question: Which type of data visualization is more suitable for
each type of user and problem?

* Preliminary results in understanding user interpretation on uni, bi and
multivariate data visualization were presented at d.go 2017

* Dataset:
* Socioeconomic indicators from Chicago city, available in their portal
* Why this? Socioeconomic data is interesting for understanding how is
situation of a city
* Research questions:
* What types of visualization can be generated?
* How they are interpreted?



Used Dataset

* The Socio-Chicago dataset
* http://data.cityofchicago.org

* The portal offers a set of
resources for data visualization,
like columns, pizza, lines, area
and tree map charts, beyond
the tables

e Dataset: 7 features and 77
community areas

Table 1. Attributes from the Socio-Chicago Dataset.

Index Feature Name
- Community Area
- Community Area Name
X Birth Rate
X5 Assault/Homuicide
X3 Below Poverty Level
Xy Dependency
X5 No High School Diploma
X5 Per Capita Income
X5 Unemployment



http://data.cityofchicago.org/

%+ Public Health Statistics- Selec X

& & ‘ & Seguro https://data.cityofchicago.org/Health-Human-Services/Public-Health-Statistics-Selected-public-health-in/ignk-2tcu 7‘.‘(‘ :

ac

HICAGO
DATA PORTAL

Browse Tutorial Feedback | & Yy | Q | Sign In

Public Health Statistics- Selected public health ViewData | Download = APl | Share -

indicators by Chicago community area

Health & Human Services
This dataset contains a selection of 27 indicators of public health significance by Chicago Updated
community area, with the most updated information available. The indicators are rates, percents, May 3, 2015
or other measures related to natality, mortality, infectious disease, lead poisoning, and economic Data Provided by
status. See the full description at https://data.cityofchicago.org/api/assets/2107948F-357D-... More lllinois Department of Public Health (IDPH)

About this Dataset

Updated

May 3, 2015

Data Last Updated Metadata Last Updated

May 30, 2013 May 3, 2015

Date Created
May 18, 2012

Views Downloads

27.6K 5,504

Data Provided by
lllinois Department of Public Health
(IDPH) and U.S. Census Bureau

Dataset
Owner
Jamyia

and U.S. Census Bureau

Metadata

Last Updated Date via
Automated Load

Time Period 2005 - 2011
Epidemiology and Public Health Informatics, Chicago Department
Data Owner .
of Public Health (CDPH)
Frequency Updated as new data becomes available
Attachments

Dataset_Description_Selected_indicators_file_PORTAL.pdf

Topics



Data Visualizations Constructed

* Univariate data AN
visualization 1 L a

(a)__., SRR TIIIIITTTISITIIITITIIRAEE IIX

* WWe can observe:

a) High /low rates of per - |
capita income ] VNS

b) Unem p|0yment S s s

c) People without higher -
education (No high | A AN
school Diploma) SN T VY



Data Visualizations Constructed
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Data Visualizations Constructed

e Bivariate data visualization

Color Map On Correlations

* We calculate the Pearson's linear

correlation matrix between pairs of Bkth Rate
. . Assault
data set attributes (Color Matrix). Homicide)
Below Poverty
Level
Dependency
o op-e . No High School
* It lacks a possibility of discovery of e capts
knowledge about all the regions of N

Chicago.



Data Visualizations
Constructed

* Multivariate data
visualization

* Clustering (K-means)

* Cubic Clustering Criterion.
(K=8)

* Example: Cluster 8 join
richer areas of Chicago,
with high per capita income
and low unemployment.




Data Visualizations Constructed

* Centroids per cluster
constructed using K-
means for K = 8 using the
normalized version of
Socio-Chicago dataset




Sensemaking for evaluating interpretability

* Sensemaking evaluation of
these visualizations to assess
how they affect the users’
understanding of the data.




Sensemaking for evaluating interpretability

* Questionnaire constructed

* For each type of visualization
(Graphs):

* Direct questions evaluating if the
right answer can be acquired from
the visualization

* Comparison to analysis of tabular
data

|



Results achieved
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Results achieved

. Average Average
Multivariate Hits effort self-conf.
visualizations (m = sd) (1-5) (1-5)
Raw data table | 90% + 0,16 2,6 3
Figure 4 86% + 0,60 2,6 3,1
Figure 4 + 51% + 0,35 2,6 2,9
Figure 5

Univariate Hits Average Average
visualizations (m + sd) effort self-conf.
(1-5) (1-5)
Raw data table 43% + 0,26 2,73 2,3
Figure 1 73% + 0,41 3,46 3,03
Figure 2 77% + 0,37 3,03 2,33
Bivariate Hits Average Average
visualizations (m = sd) effort self-conf.
(1-5) (1-5)
Raw data table 18% + 0,25 3,5 2,6
Figure 3 66,6% + 0,38 2,2% 3.6




Sensemaking — Conclusions

* A lack of familiarity with new types of visualization is still a problem,
although the number of hits for maps showing regions of the same
group was high

* It is necessary to
* Define a general methodology to assess interpretability
* Extend the concept of interpretability of visualizations
* Expand this study by increasing our surveyed population



How Cities Categorize Datasets in their
Open Data Portals : an Exploratory Analysis

dgo 2018

Higor dos Santos Pinto
Flavia Bernardini

José Viterbo



Open Data

* Open data approach can increase transparency in public admin
* Rise of different economic and business opportunities
* Development of new applications and tools to improve cities service

* Several city governments have built open data portals



Urban Data Portals

* Thousands of open datasets published by governments were made avail
able through portals on internet

* The growth in the number of avalilable datasets has increased users’ diffi
culty in obtaining useful information

* Users spend time integrating the various datasets and producing
relationships between the chosen ones

* Often, administrations make datasets public by grouping them into
categories or topics
 Different portals may use distinct categories
* There is semantic similarity between the categories



Categories

m Open Data BROWSE DATA BY CATEGORY OPEN DATA HOUSTON

Datasets by Category

O000Q = ~>a 38

Geographic Planning & Public Works & Permitting & Licensing  Public Health & Safety Administration &
Business City Government Education Environment Health Boundaries Development Engineering Regulatory Affairs
A
n "
B CHICAGO %
DATA PORTAL

Neighborhod Services Finance Environmental Property Flood Hazards Parking
BROWSE THE DATA CATALOG BY THE FOLLOWING CATEGORIES
& Administration & Finance A Buildings B Community ® Education 4} Environment
i Ethics ™ Events M FOIA (o] ggﬁggg%o. Y, Health & Human Services
B Historic Preservation & Parks & Recreation & Public Safety M Sanitation @ Service Requests

& Transportation



Objectives

* |[dentify the most significant categories used in urban data portals

* We conducted a study about how the 100 different portals of the most
populous cities in the USA categorize their datasets

* We propose a method that creates a generic categorization for better
organization of datasets in public portals



Portals Categorization
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Frequent Words




Most Significant Words = iy rancons
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Most Significant Categories

In addition, we discuss the most frequent categories of the
word community, that are: Community and Community
Services.

As we can not distinguish the words related to the most
frequent word we will use the category that maintains the
most generic expression possible

There are some repeated words among the categories of the
obtained set, for instance, present the categories Recreation,
Parks & Recreation and Culture & Recreation. And both
Business and Businees & Budget.

Since they are categories with very similar semantic senses, we
propose the category that is more frequent among those that
have similar meaning. For this, we will evaluate how often the
words that are part of the category appear together

Public Safety
Transportation

City Services
Recreation

Economic Development
Planning

Business

Government

Education

Health

Boundaries

Community
Environment
Finance
Housing
Infrastructure
Property
Police

Land Use

Economy

Zoning



Spatiotemporal Anomaly Detection Applied
to Flow Measurement Points in Natural Gas
Production Plants

Hadriel Lima

Flavia Bernardini



Objective

* “This article aims to propose a method for identifying anomalies in
natural gas measurement points in production plants using Hybrid
Bayesian Networks (HBN)”

* Problema: parametrizacao da Rede Bayesiana Hibrida



Results

Table I11.

Result of anomaly detection reported by Spatiotemporal Model

Model Prediction

Accuracy Precision Recall
Working Fault

g Working 120 0 . . .
A Fault 0 0
g Working 120 0 . . .
A Fault 0 0
g Working 120 0 . . .
A, Fault 0 0
§ Working 115 3 0.975 1 1

ault 0 2 '
> Working 109 6
> 0.942 0.991 1
A Fault 1 4
§ Working 82 32 0.733 . .
. Fault 0 6 '




Results
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Results
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Fig. 10. Graphical representation of the post test of each Bayesian network model as a random variable



ConclusoOes

Como escolher a metodologia de avaliacao?
* Verificar na literatura em trabalhos relacionados

* Pensar em quais sao as variaveis de resposta e controle
* Protocolo de pesquisa em planejamento de experimentos

* Uma boa visualizacao muitas vezes é construida apos varias iteracoes
e interacoes com o orientador/equipe
* Importante o planejamento para entrega da versao ao orientador
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