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BASE

ANALISES EXPLORATORIAS DE DADOS

Neste tutorial, pretendemos instrumentalizar os(as) usuarios(as) a realizar varias técnicas de Andlise
Exploratéria de Dados (AED).

Objetivos da Analise Exploratdria de Dados (AED)

Apesar de ter sido criada para minimizar problemas com as analises frequentistas, a AED é bastante
versatil e também pode ser utilizada no contexto de outras abordagens analiticas.

Dentre os principais objetivos de uma AED podemos listar os seguintes:

e Detectar erros de entrada de dados;

e Detectar pontos extremos (outliers) e anomalias;

e Compreender a estrutura dos dados coletados;

¢ Avaliar premissas de testes que serao utilizados posteriormente;

 Avaliar preliminarmente se os dados apresentam dependéncia/autocorrelagao (espacial ou
temporal).

 Avaliar se variaveis dentro de um conjunto abrangente apresentam colinearidade;

« Avaliar se os dados se adequam aos modelos que serao utilizados nas analises posteriores;

Apesar de alguns autores considerarem aceitavel olhar para as relagdes entre os dados
brutos, criar hipdteses a partir dessas observacoes e testd-las com o mesmo conjunto de
dados, esse procedimento (conhecido por “data dredging”) nao é considerado adequado
pela maioria dos pesquisadores.

O’grocedimento mais correto é estabelecer a priori suas hipéteses, com base nos
icohtextos tedricos da sua area de pesquisa e estabelecer a priori suas analises, com
base nas caracteristicas das varidveis que serao analisadas.

Se o procedimento de “data dredging” for realizado em um conjunto de dados, ele nao
deve ser usado para testar as hipéteses geradas. Em um mundo ideal, um novo conjunto
de dados deve ser coletado.

Preparacao dos dados e programa

1) Crie um diretério (pasta) e copie os arquivos de dados abaixo para esse diretério:

e univar.csv
e autocorr.csv
e bivar.csv
e fluxo_ppt.csv
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Conhecendo os dados:

Note que para variaveis numéricas (continuas ou discretas) sao apresentados os valores Minimo,
Maximo, Média, Mediana, Primeiro quartil, Terceiro quartil, e, no caso de haver dados faltantes, sera
apresentado o nimero de dados faltantes, representados como “NA's”. Para variaveis categéricas
(por exemplo, para o conjunto de dados univar.csv, a coluna “NIVEL _DISTURBIO”) sao apresentados
0s niveis existentes e quantas observacdes cada um dos niveis possui. Se houver dados faltantes,
sera apresentado o nimero de “NA's”.

Veja se vocé entendeu o conjunto de dados. Antes mesmo de fazer as
analises graficas, vocé consegue pensar em como esses dados podem
estar distribuidos?

ANALISES GRAFICAS

@ todos os graficos que vocé criar a partir de agora

1) Histograma de frequéncia:

histograma

Inspecionando o seu Histograma

e O que esta representado no eixo X e no eixo Y de cada um desses graficos?

e Quais sao os valores que delimitam as classes usadas no eixo X desse
histograma?

e O nUmero de classes parece adequado?

Vamos mudar entao o nimero de classes no eixo X e ver como ficam os graficos.

densidade

2) Grafico de densidade

Ao invés de usarmos classes, podemos representar a distribuicao por meio de uma linha, que é obtida
usando a densidade estimada (por uma funcao conhecida como kernel) de valores para “janelas”
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(bandwidth) muito pequenas. Vamos ver como ficam as distribuicdes das mesmas variaveis para as
quais fizemos os histogramas.

boxplot

3) Box-plot ou Box-whiskers plot ou Five-numbers-summary
Um box-plot cldssico utiliza os seguintes valores:

- Minimo

- Primeiro quartil
- Mediana

- Terceiro quartil
- Maximo

Todos esses dados estdao no “Resumo dos dados”, que vocé obteve no 1 no inicio, quando estava
inspecionando os dados.

boxplot2

Com esses dados vocé poderia construir um box-plot simples, manualmente, conforme a figura
abaixo:

BoxPlot

L 4

Limite Superior

W

Terceiro Quartil @4

v

Segundo Quartil ou Mediana @,

Primeiro Quartil @,

Y

Limite Inferior

v

outliers

Confira se os valores utilizados para a construcao do box-plot sao iguais aos que estavam no
“Resumo dos dados”. Vocé percebe a diferenca no Limite Superior?

Muitas vezes, a opcao padrao (default) de um programa estatistico faz um grafico chamado box-plot
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modificado. Esse box-plot modificado nos ajuda a identificar os pontos extremos que comumente
chamamos de outliers.

Ao invés de usarmos os valores de maximo e minimo nas pontas das linhas verticais (tanto para
cima quanto para baixo), usamos a equac¢ao 1.5*/QR para definirmos o valor maximo (ou minimo) que
essa linha vertical poderia atingir (isso € o que chamamos de “fence”).

¢ IQR é a distancia entre o primeiro e o terceiro quartil (ou seja, a amplitude da caixa central do
box-plot). Ou ainda, IQR = Q3 - Q1, onde Q3 é o valor do terceiro quartil e Q1 é o valor do
primeiro quartil.

A aparéncia geral de um box-plot modificado é assim:

O ~— Maximum observation
O
________ Upper fence (not drawn)
I 1 .5{ICR) above 75th percentile
_ -—— Maximum observation below upper fence

—

| n
— —
=
=

- £ ath percentile {upper quartile )

Intercuartile + ) Mean
Range (1LR) ~— Median
—[— - 25th percentile {lower quartile)
—— -—— Minirmum observation
1.5(10R)
e e Lower fence {not drawn)

1.5(1QRY) below 25th percentile

Exemplo de calculo dos limites: Suponha uma situacao
em que sua varidvel resposta é medida em ml. Se Q3=30ml
e Q1=20ml, entao, IQR = 10ml e a linha vertical deve estar,
no maximo, a 15ml (1.5*¥10ml) para cima ou para baixo a

indas bordas da caixa (quartis). Entao, para se obter o

do limite superior é preciso somar Q3 + 1.5*IQR [30 +

(1.5*10) = 45ml] e para se obter o valor inferior do limite é
preciso subtrair Q1 - 11.5*QR [20- (1.5*%10) = 5 ml]. Nesse
caso, os valores que estiverem aproximadamente abaixo de
5ml e acima de 45 ml serao considerados outliers.
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Calcule o valor de IQR e os limites superior e inferior para a variavel
COMPRIMENTO_BICO, usando os valores obtidos inicialmente no “Resumo dos
dados”.

Existe ainda uma outra complicacao para estabelecer os limites reais. Caso os valores exatos
calculados pelas equacgdes acima para os limites superiores e inferiores nao existam no conjunto de
dados, o que definira o limite real da linha vertical superior sera o valor mais alto existente no
conjunto de dados, dentro do limite estabelecido. E, para baixo, o limite real da linha vertical inferior
sera o valor mais baixo dentro do limite estabelecido. Para encontrarmos esses valores reais
precisamos ordenar os dados e buscar os valores reais mais proximos dos valores calculados
conforme indicado acima. Nesse momento da atividade nao vamos fazer isso, mas € importante
deixar claro que, para que um valor seja considerado um outlier, ele devera estar acima ou abaixo
desses limites reais.

Oalor a ser multiplicado por IQR pode variar de um autor para outro e de um programa
cognputacional para outro, entdo é muito importante que as legendas dos gréficos tragam
essa informacao. Infelizmente, essa ndo é uma pratica comum.

boxplot3

Varias informacoes podem ser obtidas a partir de um box-plot:

Existem outliers no conjunto de dados?

Eles estdo entre os valores mais altos ou mais baixos?

A distribuicao dos dados é simétrica ou assimétrica?

Se for assimétrica, os dados estdo concentrados” em valores acima da mediana (gerando uma
distribuicao assimétrica com cauda grande para a esquerda - left-skewed ) ou abaixo da
mediana (gerando uma distribuicao assimétrica com cauda grande para a direita - right-
skewed)?

A maioria dos programas produz boxplots mesmo se o seu conjunto de
dados tiver menos de 5 valores. Porém, isso faz sentido? O que
significariam os valores em cada ponto do boxplot?

boxplot4

Todas essas informacdes nos ajudam a entender a distribuicao dos nossos dados.
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Para explorar grandes conjuntos de dados, existem algumas outras formas interessantes de graficos.
Veja aqui no blog da Melina Leite.

CHECANDO O AJUSTE DOS DADOS A UMA DISTRIBUICAO

Agora vamos avaliar visualmente se uma variavel se distribui de acordo com uma distribuicao
conhecida. Essa avaliacao tem pouca utilidade para analisar dados brutos, porém sera muito Util para
avaliar os residuos de uma analise. Entdao, optamos por ensina-la usando dados brutos, somente para
simplificar o entendimento.

Grafico quantil-quantil
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A ideia desses graficos do tipo quantil-quantil é expressar visualmente o quanto um conjunto de
dados se aproxima de uma determinada distribuicao. Eles podem ser usados para comparar as
distribuicées de dois conjuntos de dados diferentes (para saber se ambos vém de uma mesma
populacao) ou para comparar a distribuicao de um conjunto de dados coletados com uma distribuicao
de probabilidade tedrica conhecida (normal, binomial, etc). Nesse segundo caso, eles sao também
chamados de Graficos de Probabilidade (Probability Plots). No exemplo abaixo, vamos comparar 0s
dados coletados a uma distribuicao normal.

Um quantil divide dados ordenados (do menor para o maior) em subconjuntos que tém dimensoes
iguais (mesmo numero de observacdes em cada quantil). Os quartis calculados acima no Resumo
dos dados sao casos especiais de quantis. Sao chamados de quartis, pois dividem o conjunto de
dados em 4 grupos (até 25%, 25-50%, 50-75% e 75-100%) com o mesmo nimero de dados em cada
divisao. Os percentis sao casos especiais de quantis que dividem o conjunto em 100 grupos.

Para facilitar a comparacgao dos valores é usada uma distribuicao normal padronizada, que tem
média=0 e desvio-padrao=1. Especificamente para a distribuicdo normal padronizada, quando o
desvio é igual a +1 (ou seja, 1 desvio padrao acima da média), estamos no percentil de 84,2% (50%
da média * + 34,2% do desvio correspondente) e quando o desvio-padréo é igual a +2 estamos no
percentil 97.8% (50% da média + 47.8% acumulando até o desvio-padrao = 2). Veja a figura abaixo:
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Vocé ja deve ter percebido que o valor do percentil 50% é a mediana, que é exatamente o
segundo quartil (Q2) que é apresentado na tabela de Resumo dos dados (que aprendemos
a obter no inicio dessa aula) e que é usado para construir a linha central de um boxplot.

Observacao importante: Em uma distribuicao normal, a mediana é exatamente

@é média!

Porém, para seguir adiante, esteja certo que vocé também compreende que, por exemplo,
o0 valor que representa o percentil de 75% é o0 mesmo que o valor do terceiro quartil (Q3)
usado para construir a parte de cima da caixa central de um boxplot. Esse valor do terceiro
quartil-Q3 ou do percentil 75% também esta disponivel naquela tabela inicial de Resumo
dos dados, conforme vimos em uma atividade anterior.

qqplot2

Uma vez compreendida a forma como esse grafico foi construido, como os resultados devem ser
interpretados?

Para cada uma das variaveis avalie:

a) E possivel visualizar outliers nas variaveis?;

b) Os dados se ajustam bem a distribuicao normal?;

c) Nos casos em que a distribuicao for assimétrica, os dados estao concentrados
em torno dos valores mais baixos ou mais altos

?} }preservefilenames::QQPlot_ CaudaLonga_CaudaCurta.jpg
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Existe uma pdagina muito bacana que mostra algumas distribuicdes simuladas e como ficam os
QQplots dessas distribuicdes. Veja aqui

IMPORTANTE: Varios tipos de andlises tém a normalidade como premissa. Porém, é
importante nao confundir a normalidade dos dados brutos, com a normalidade dos erros,
da variancia ou dos residuos das relacdes.

Nojtopico Testes classicos frequentistas usamos essa analise grafica para avaliarmos a
nofmalidade dos residuos da regressao linear.

Entretanto, nessa atividade, em que analisamos a normalidade de uma variavel
isoladamente, estamos apenas compreendendo e descrevendo o tipo de dado que
coletamos.

AVALIANDO AUTOCORRELACAO

Dentre as premissas mais importantes dos testes estatisticos estd a independéncia (espacial e/ou
temporal) dos dados coletados. Existem diversas formas de avaliar o nivel de autocorrelagao entre os
dados. Quando estamos lidando com dados distribuidos em apenas uma dimensao (transectos
lineares ou series temporais direcionais), esse processo € mais simples. Porém, quando os dados
estdo distribuidos em duas dimensodes (p.ex. posicoes x e y em uma parcela) ou em trés dimensdes
(posicoes x e y e mais a profundidade, no caso de medidas em sistemas aquaticos) os métodos sao
mais complexos e fogem ao escopo desse tutorial. Se tiver interesse em entender alguns desses
métodos para duas dimensoes visite Padroes Multiescala

Porém, existe uma forma simples de visualizar os dados e obter uma primeira impressao sobre
possiveis autocorrelagcdes para dados coletados em transectos lineares e também para dados de
séries temporais.

Imagine o transecto abaixo, no qual os nimeros na linha inferior representam os locais de coleta e
cuja informacao coletada é o tamanho das folhas, que vai permitir o calculo da varidvel “tamanho
médio das folhas” das plantas presentes em cada ponto:
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Considerando que as espécies de plantas, em geral, tém distribuicao espacial agregada, vocé poderia
se perguntar se os dados mais proximos espacialmente sao mais parecidos entre si (i.e.
positivamente autocorrelacionados) em funcao de uma maior similaridade na composicao de
espécies. Uma forma de avaliar isso é plotar o valor de um dado em relacdao ao seu antecessor, entao,
no eixo X teriamos os valores do segundo dado em diante e no eixo Y teriamos, correspondendo a
cada valor do eixo X, o valor do dado anterior. Esse tipo de grafico é chamado de “lag-plot”

17

O grafico do tipo lag-plot apresenta a relacao entre um determinado dado e o seu antecessor
(temporal ou espacial) guando os dados sdo tomados em uma sequéncia unidimensional.

O que vocé esperaria que acontecesse em um grafico desse tipo se os valores
estiverem autocorrelacionados? E se nao estiverem?

Vejamos como ficam esses graficos para os dados do conjunto “autocorr.csv” que temos disponivel
para essa analise. Nesse arquivo temos os dados de dois transectos (x1 e x2) com 100 pontos cada.

autocorr2

Olhando para esses resultados, qual a sua conclusao?

No grafico padrao (default) produzido por essa funcdo lag.plot() estamos relacionando um
determinado dado com o seu antecessor imediato, ou seja, 0 antecessor estd a 1 unidade de
distancia em relagao ao dado que colocamos no eixo X. Porém, alguns processos podem ocorrer em
escalas diferentes de 1 unidade de distancia e podemos querer checar se existe autocorrelagcao em
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outras escalas. Para isso, usamos o argumentos “/ags” e “set.lags” dentro dessa fungao.
Vamos ver como ficam os graficos com lags=2 (ou seja, duas unidades de distancia).

Primeiro para o transecto 1:

lag.plot(autocorr$xl, do.lines FALSE, lags=2, set.lags=2, layout= c(1,1),

diag=FALSE)

Depois para o transecto 2:

lag.plot(autocorr$xl, do.lines FALSE, lags=2, set.lags=2, layout= c(1,1),

diag=FALSE)

E agora, olhando para esses resultados, qual a sua
conclusao?

ANALISANDO DADOS BIVARIADOS

Muitas vezes nao estamos interessados em compreender a distribuicdo de cada variavel
individualmente, mas sim, em avaliar se existe alguma relacao entre duas ou mais variaveis e qual a
forma dessa relacao.

A significancia (ou plausibilidade) dessa relacao deve ser avaliada por testes estatisticos apropriados,
definidos a priori e a partir das hipéteses estabelecidas a priori, mas é bastante recomendado que
seja feita uma inspecado visual da distribuicao das variaveis, da relacao entre elas e da forma das
relacoes.

Infelizmente, ainda é bastante comum que a interpretacao de uma relacao esteja apoiada apenas em
alguns poucos “numeros sintéticos” (p, $$R"~2$$, média, desvio) gerados a partir das analises
estatisticas. Entretanto, esses nUmeros sozinhos podem nao descrever adequadamente as relagdes
observadas.

Em 1973, F. J. Anscombe publicou um conjunto de dados com o objetivo de indicar os problemas
relacionados a interpretacdo desses numeros. O autor simulou conjuntos de dados com valores muito
similares para os niumeros sintéticos, mas cujos dados estavam distribuidos de formas muito
diferentes. Essa publicacao ressaltou a importancia da inspecao visual dos dados antes de se
proceder as analises estatisticas.

Veja abaixo a distribuicao dos dados nos conjuntos apresentados por Anscombe. Eles sao chamados
de Quarteto de Anscombe:
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E esses sdo os valores sintéticos comuns a todos esses conjuntos de dados:

QUARTETO DE ANSCOMBE

Walar

Vamos agora aprender como avaliar os principais aspectos de uma relacao entre variaveis,
utilizando dados simulados.

4 )

Para todos os graficos produzidos abaixo, avalie esses trés aspectos:

1 - Qual a direcao da relacao (positiva ou negativa)?
2 - A relacao se assemelha a uma reta?

3 - Como os valores da varidvel do eixo Y variam em relacao a pequenos intervalos dos
valores da variavel do eixo X (muita ou pouca variacao nos valores de Y dentro de

Laboratério de Ecologia de Florestas Tropicais - http://labtrop.ib.usp.br/


http://labtrop.ib.usp.br/lib/exe/detail.php?id=cursos%3Aplaneco2021%3Aroteiro%3A05-descr_base&media=cursos:planeco:planeco:roteiro:425px-anscombe_s_quartet_3.svg.png
http://labtrop.ib.usp.br/lib/exe/detail.php?id=cursos%3Aplaneco2021%3Aroteiro%3A05-descr_base&media=cursos:planeco:planeco:roteiro:dadosquarteto_anscombe.jpg

Last update:
2022/02/02 cursos:planeco2021:roteiro:05-descr_base http://labtrop.ib.usp.br/doku.php?id=cursos:planeco2021:roteiro:05-descr_base
12:00

intervalos de valores de X)?

Para fazermos uma inspecao visual, vamos construir Diagramas de dispersao.

Usaremos um novo conjunto de dados para essas analises. Importe o conjunto “bivar.csv” do mesmo
modo que foi feito anteriormente para os outros conjuntos de dados. Coloque 0 nome “bivar” nesse
novo conjunto de dados.

Agora, faca um grafico de dispersao (ou Grafico XY) e descreva sua primeira impressao sobre a
relacao entre as variaveis.

bivariado2

Analisando esse grafico, como vocé interpreta os 3 aspectos indicados
acima?

Para tentar captar a tendéncia da relagao, vocé poderia ir tracando pequenas linhas que buscassem a
melhor relagao entre os dados da variavel y.| e da variavel x.l ao longo de pequenos trechos da
variavel x.I, como se estivesse desenhando “a mao”. Existe uma funcao que faz isso. Ela se chama
lowess ou smooth line.

Existem também outras opgdes que nos mostram mais informacdes sobre a relacao entre duas
varidveis e podem ajudar bastante no entendimento da relagao.

bivariado3

Com essas opcoes adicionadas, a interpretacao de cada um dos 3
aspectos analisados mudaria e/ou seria reforcada?

Agora vamos fazer o grafico de dispersao para outras duas varidveis y.n (resposta) e x.n (preditora),
ja incluindo todas as op¢0es indicadas acima.

bivariado4

Para esse grafico, como vocé interpreta os 3 aspectos indicados acima?
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Transformando os dados:

Algumas vezes, a relagcao que observamos entre duas variaveis nao é linear, mas gostariamos de
analisar essa relacao dentro do escopo de uma Analise de Regressao Linear, em funcdo das
facilidades de trabalhar com esse tipo de andlise. Para isso, precisamos recorrer aos recursos de
transformacao dos dados.

Esses recursos podem ser utilizados para fazer com que a distribuicdo dos dados de uma variavel (ou
de ambas) seja mais similar a uma distribuicao normal.

A___TE.NCI:\O: Atualmente, existem muitas formas alternativas de realizar
asiandlises sem que haja necessidade de transformacao dos dados (ver
o topico Modelos Lineares Generalizados).

Para esse tutorial, vamos analisar o que acontece quando usamos uma transformacao basica.
Logaritmo natural (In)

Vamos analisar a relacao entre as variaveis COMPRIMENTO_BICO e TAMANHO SEMENTES e verificar
se a relacao parece linear.

transforma?2

E agora, a relacao parece mais linear?

Mas cuidado! Agora a relacao linear é entre “log(COMPRIMENTO_BICO)”
e’fTAMANHO_SEMENTES”, entéo é o “logaritmo do comprimento de
bido” que aumenta a uma taxa constante em relacdo ao tamanho das
sementes e nao mais o “comprimento de bico”.

Outras transformacoes que podem ser utilizadas:

Logaritmo base 10: também para varidveis continuas com valores extremos
Logaritmo natural de x+1: quando a varidvel tem muitos zeros

Raiz quadrada: para variaveis que representam contagens (p.ex.: nimero de individuos)
» Arco seno: para variaveis que representam proporcdes/porcentagens

1)

i.e. a altura da caixa é menor
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que € igual a mediana
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