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Resumo

Vasconcellos Ribeiro, Luca. Viana Villas, Marcos. Sistema Tutor para
Aplicacdo de Ciéncia de Dados. Rio de Janeiro, 2024. 85 p.
Relatério de Projeto Final — Departamento de Informatica. Pontificia

Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Este projeto de graduagdo apresenta a especificacdo e o
desenvolvimento de um sistema voltado a auxiliar pessoas sem
especializacdo em ciéncia de dados na realizacdo de analises sobre
conjuntos de dados. O sistema promove sugestdes de técnicas de ciéncia
de dados com base nas caracteristicas do dataset fornecido, informando
motivos de sugestdo da técnica, formas de executa-la e resultados que

seriam esperados.
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Abstract

Vasconcellos Ribeiro, Luca. Viana Villas, Marcos. Data Science
Techniques Tutoring Software. Rio de Janeiro, 2024. 85 p. Final
Project Report - Department of Informatics. Pontifical Catholic

University of Rio de Janeiro..

This graduation project presents the specification and development of
a software aimed at assisting individuals without a background in data
science in performing analyses on datasets. The software provides
suggestions for data science techniques based on the characteristics of
the provided dataset, explaining the reasons for suggesting each

technique, ways to implement it, and the expected results.
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1. Introducéo

Com o aumento continuo do uso de redes sociais, sistemas de loT
(Internet das Coisas) e de outras tecnologias gerando grandes
quantidades de informac¢Bes nos dias atuais, o fluxo de dados se torna
cada vez maior. Em vista disso, observa-se uma crescente importancia da
area de ciéncia de dados, a qual, de acordo com a IBM [1], € um campo
da informatica que busca compreender o conhecimento proveniente de
conjuntos de dados, aplicando técnicas matematicas e estatisticas,

programacéo e experiéncia de dominio.

A ciéncia de dados apresenta diversos beneficios em mudltiplos
setores, como o financeiro, permitindo andlises de vendas de produtos e
servigos, procurando otimizar o desempenho de empresas; ambiental,
como analises geogréaficas visando a identificacdo de areas que mais
seriam afetadas por desastres naturais; além de atuar em conjunto com
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial, permitindo criar sistemas
de recomendagdo e modelos preditivos para encontrar padrdes valiosos

dentro de complexos conjuntos de dados.

No campo da ciéncia de dados, existem diversas ferramentas e
sistemas para auxiliar a atender as demandas de projetos e ter melhor
compreensdo a respeito de dados disponiveis. Entretanto, por diversas
vezes, usuarios ndo especializados (em técnicas de ciéncia de dados)
nao encontram facilidade para escolher as ferramentas adequadas ou
explorar com mais detalhes os seus dados, o que faz com que
informagdes relevantes, decorrentes de uma correta analise de dados,

nao sejam consideradas.



2. Situacao Atual

Segundo a IBM [1], devido a crescente abundancia de fontes de
dados que vem ocorrendo nas Ultimas décadas, a area de ciéncia de
dados gera cada vez mais uma necessidade de profissionais
especializados no tema. A compreenséao da grande gama de informacdes
disponiveis, aliada ao acesso a ferramentas e técnicas apropriadas, torna
possivel providenciar sugestbes bastante valiosas na tomada de

decisao.

Na secdo 2.1 é apresentado um estudo preliminar de ferramentas
que tem por objetivo analisar as caracteristicas de ferramentas que
apoiem a execucgédo de tarefas de analise e ciéncia de dados, buscando
compreender suas limitagbes e funcionalidades. De modo a entender
como usudrios especializados e ndo especializados em ciéncia de dados
escolhem as ferramentas e métodos que utilizam para executarem suas
andlises, foram realizadas entrevistas preliminares, descritas na secao
2.2. Por fim, a se¢éo 2.3 apresenta a concluséo a respeito do estudo de

ferramentas e das entrevistas.
2.1 Estudo Preliminar de Ferramentas

Existem diversas ferramentas desenvolvidas para apoiar cientistas
de dados em suas tarefas, oferecendo uma variedade de funcionalidades
para analises. Um exemplo é o Orange Data Mining [2], que permite aos
usuarios construir sequéncias de etapas para analisar conjuntos de
dados, ilustrando os processos de forma interativa. Com esse recurso, 0
Orange se destaca como uma ferramenta educativa, proporcionando

suporte visual e interativo que facilita o aprendizado.

Diante da grande quantidade de informacdes coletadas de multiplas
fontes, surge uma alta variedade de tipos de dados que possibilita

analises extremamente diversificadas.

Nesse contexto, softwares que oferecem suporte para analises com
dados geoespaciais ou textuais tornam-se fundamentais, visto que esses

tipos de dados séo cruciais para a interpretacdo de contextos e padrdes,



enriguecendo significativamente as analises. Por exemplo, o software
ArcGIS [3] permite a manipulacdo de dados geograficos com ferramentas
avancadas de estatistica espacial' - como mapas de clusters e andlise de
padrbes - e construcdo de mapas, enquanto a plataforma Lettria [4]
dispbe de uma API para processamento de linguagem natural e
manipulacdo de dados textuais.

Entretanto, apesar do grande auxilio que essas ferramentas
apresentam, as trés citadas requerem que o usuario escolha as técnicas a
serem utilizadas sobre seus conjuntos de dados, ndo as sugerindo
automaticamente. Uma vez que pessoas nao especializadas ao
trabalharem com ciéncia de dados possuem entendimento e
interpretabilidade precarios sobre técnicas e modelos, a falta de
conhecimento para aplicar as técnicas apropriadas em seus dados pode
acabar prejudicando suas andlises, seja por torna-las enviesadas e
imprecisas, ou por ndo aproveitar eventuais informag¢fes importantes a

disposicéo.

Em algumas outras ferramentas, observa-se uma menor
necessidade de selecéo de técnicas por parte do usuario, com o proprio

sistema ja fornecendo sugestdes de como lidar com as analises.

Ao trabalhar com a linguagem de programacéo Python [5], uma das
mais utilizadas na area de ciéncia de dados, pode ser utilizado o servico
Google Colab [6] para armazenar e compartilhar cédigos, o qual com o
uso de Inteligéncia Atrtificial, pode promover a construcao de graficos para
gue analises simples e praticas sejam feitas. O DataPrep by Trifacta [7] é
um servico de nuvem da Google que facilita o preparo de dados para
andlises e aprendizado de maquina, de forma inteligente. Por outro lado,
em ambas ndo h& explicacbes que justifiquem os motivos para a
aplicacdo de determinadas escolhas, como o porqué da geragdo de um
gréfico em detrimento de outro ou a aplicacdo de uma técnica sobre um

dataset especifico.

1 ESRI. An overview of the Spatial Statistics toolbox. Disponivel em:

https://pro.arcgis.com/en/pro-app/latest/tool-reference/spatial-statistics/an-overview-of-the
-spatial-statistics-toolbox.htm. Acesso em: 13 de junho de 2024.


https://pro.arcgis.com/en/pro-app/latest/tool-reference/spatial-statistics/an-overview-of-the-spatial-statistics-toolbox.htm
https://pro.arcgis.com/en/pro-app/latest/tool-reference/spatial-statistics/an-overview-of-the-spatial-statistics-toolbox.htm

2.2 Entrevistas Preliminares

Visando a compreender melhor sobre a questdo de como s&o
executadas tarefas de analise e ciéncia de dados, foram realizadas
entrevistas com um especialista? na area e com um profissional® que
trabalha regularmente com datasets, porém com menos experiéncia no
uso de técnicas de analise de dados mais avangadas, as quais poderiam

enriquecer sua compreensao das informagdes disponiveis.
2.2.1 Entrevistado N&o Especializado em Ciéncia de Dados
A entrevista teve como base 0 seguinte roteiro:

o Para fazer analise de dados, vocé tem um passo-a-passo a
seqguir?
o Se sim, que etapas vocé seguiria para analisar o
dataset do contexto?
o+ Existe algum processo que vocé executa manualmente e
gostaria de automatizar e/ou facilitar com alguma ferramenta
de analise de dados?
¢ Que ferramentas vocé usa para analise de dados?
¢  Que ferramentas vocé gostaria de usar para andlise de
dados?
s Vocé teria interesse em aprender mais sobre analise de
dados?
o Que recursos vocé consideraria interessantes para o
aprendizado?
*» Vocé teria interesse em uma ferramenta que te sugerisse
técnicas/modelos de dados para andlise?
» Que recursos uma ferramenta ideal de andlise de dados

deveria ter?

O entrevistado ndo especialista comentou que ndo segue um

procedimento especifico ao fazer suas andlises, optando por uma

2 Cientista da computacdo, 32 anos de idade. Formado em Ciéncia da Computacao.
Tempo de experiéncia de 5 anos em Ciéncia de Dados. Doutor em Informatica.

8 Arquiteto, 60 anos de idade. Formado em Arquitetura e Educacdo. Tempo de
experiéncia de 37 anos em Arquitetura e 30 anos em Educacdo. Graduado em
Arquitetura e Doutor em Educacéo.



abordagem simples e usando apenas o Excel [8] para criar alguns
gréficos, reconhecendo que a ferramenta oferece mais recursos do que

por ele s&o utilizados.

Quando questionado sobre seu interesse em aprender mais sobre
analise de dados, ele expressou vontade, mas ndo demonstrou interesse
em usar uma ferramenta didatica que o ensinasse sobre técnicas e
modelos (de aprendizado de maquina) para melhorar suas analises. No
entanto, ele destacou que um software capaz de mostrar correlacoes e
realizar andlises preditivas seria Util para as suas demandas. Alguns de
seus conjuntos de dados, por ele utilizados com frequéncia, estédo
relacionados a gestdo de obras, para os quais ele considera que o
software MS Project [9] seria mais eficaz, embora n&o o utilize.

2.2.2 Entrevistado Especializado em Ciéncia de Dados

Ja para a entrevista com o usuario especializado, o seguinte roteiro

foi utilizado como base:

o Quais os principais passos para se trabalhar com um conjunto
de dados?

o Como abordar variedades de tipos de dados (como
geoespaciais e textuais)?

o Quais as principais dificuldades ao se trabalhar com ciéncia
de dados?

¢ Que ferramentas (linguagens, sistemas) costuma utilizar para
trabalhar com analises de dados?

¢+ O que acha de usuarios ndo especializados em analise de

dados usando tais ferramentas?

O entrevistado especialista explicou que segue uma sequéncia de
etapas para fazer suas analises, porém enfatizou que ao longo do
processo se torna um trabalho de experimentacdo, dependendo da
demanda, mesmo que siga um roteiro inicial de coletar os dados, realizar
andlises exploratérias e construir visualizacdes. Ele ressaltou ainda que,
embora haja um pré-processamento semelhante para conjuntos de dados

do mesmo tipo, esse processo pode variar para tipos diferentes.



Quanto as principais dificuldades enfrentadas na area de ciéncia de
dados, o especialista destacou o desafio de mostrar que o projeto de
ciéncia de dados (com aplicagbes de inteligéncia artificial e aprendizado

automético) tem valor para o negocio.

A respeito da principal ferramenta utilizada, foi mencionada a
linguagem de programacdo Python. O entrevistado defendeu que
usuarios ndo especializados ndo encontrariam muita dificuldade ao lidar
com a linguagem para executar tarefas de andlise e ciéncia de dados,
tendo em vista que é possivel encontrar uma documentacao robusta,
comunidades ativas de desenvolvedores e facilidade de uso. No entanto,
ele ressaltou a importdncia de ter conhecimento em estatistica e

conceitos técnicos de ciéncia de dados.

2.3 Concluséo preliminar

A escolha de uma ferramenta apropriada para cumprir com 0s
objetivos ao se trabalhar com ciéncia de dados, entdo, se torna um
desafio, em especial para usudrios ndo especializados. Observa-se,
desse modo, que um sistema que ndo somente realize andlises de ciéncia
de dados, mas também demonstre explicacdes para as escolhas feitas
poderia ser bastante util, de forma a auxiliar e orientar, de forma didatica,

tais usuarios.



3. Objetivo do Trabalho

O objetivo do presente trabalho foi projetar e desenvolver um
software que apoie didaticamente usuarios ndo especializados em ciéncia
de dados, auxiliando-0s a encontrar recursos e técnicas adequados para
analisarem e compreenderem seus datasets, ao mesmo tempo em que
expligue as decisdes que levaram a escolha das recomendagdes. Um
sistema que auxilie na compreensdo dessas tarefas e no aprendizado
pode contribuir para que usuarios sem muita experiéncia em ciéncia de
dados consigam atender as suas demandas, tornando-os mais aptos em

situac@es futuras semelhantes.



4. Plano de Acéao

O plano de acédo possui uma descricdo de etapas e cronogramas

propostos para as disciplinas de Projeto Final | e Il.

4.1 Etapas

A Figura 1 a seguir apresenta um diagrama com as etapas a serem

realizadas:
Em!'eu_ristas Estudo de D_etalhamento de Estudo de Técnicas Estudo de S_olug:oes
Preliminares Ferramentas tipos de dados Alternativas
Iy l Il
Requisitos
v v v v
Casos de Uso Arquitetura do Modelo de Dados Interface

Software

Wl

Construgdo de base
de conhecimento e
Software

Y

Verificacao,
Validacdo e Testes
COM USUErios

Ajustes

Estudos Futuros

Figura 1: Diagrama de etapas do projeto

A primeira etapa inclui as seguintes tarefas:

o Entrevistas Preliminares:

realizadas com dois tipos de




profissionais (um com experiéncia na area de ciéncia de
dados e outro ndo) para melhor entendimento da situacdo
atual;

+ Estudo de ferramentas: explorar aplicacbes e sistemas que
fornegcam apoio para realizar tarefas de ciéncia de dados;

o Detalhamento de tipos de dados: descricdo dos tipos de
dados que vao estar presentes no escopo do sistema e suas
caracteristicas;

s Estudo de técnicas: pesquisa sobre técnicas de ciéncia de
dados que podem ser aplicadas em datasets apresentando os
tipos de dados descritos;

» Estudo de solugcbes alternativas: descricdo de diferentes
alternativas para a construcao do software.

A partir dos estudos feitos na etapa anterior, sdo levantados
requisitos:

¢ Requisitos: levantamento preliminar de requisitos funcionais

para especificar os objetivos e funcionalidades do projeto.

Posteriormente:

o+ Casos de uso: descrever interacdes de usuarios com as
funcionalidades do sistema;

s Arquitetura de software: organizagdo de modulos e de funcdes
do sistema;

¢ Modelo de dados: representacdo e organizacédo de dados do
sistema;

s Interface: organizacéo de telas do sistema.

Por fim, as etapas finais do projeto:

o Construcdo de base de conhecimento e software: executar a
identificacdo de tipos de dados, sugestdo de técnicas a serem
aplicadas e possibilidade de executa-las no dataset;

s Verificagdo, validag&o e testes: averiguar o funcionamento do
sistema com possiveis usudrios finais e especialistas;

o Ajustes: correcdes a serem feitas no sistema;



o Estudos futuros: investigar outras tecnologias e abordagens

para aprimorar o sistema.

4.2 Cronogramas

As Tabelas 1 e 2 contém os cronogramas de planejamento de

tarefas de Projeto Final 1 e Projeto Final 2, respectivamente.

Afividades Margo Maio Junho
Proposta

10

Estude de ferramentas
e plataformas que
apoiam analise de
dados

Enirevistas iniciais
para coleta de
informacdes sobre
tarefas de analise e
ciéncia de dados

Estude de lipos de
dados e tecnicas
aplicaveis

Estudo de Solugies
Alternativas para a
implementacic do
software

Definicdo de requisitos
do sistema

Relatorio de Projeto
Final 1

Tabela 1: Cronograma de Projeto Final 1

Especificacdo de
dades de funcdes e
de inferface

Definicdo de casos
de uso

Construcdo do
Software

Testes e validacdo
com profissionais e
usuarios finais

Relatdrio de Projeto
Final 2

Tabela 2: Cronograma de Projeto Final 2




5. Tipos de Dados

Diversos tipos de dados séo encontrados em tarefas recorrentes de
ciéncia de dados, cada um tendo caracteristicas especificas e técnicas
apropriadas a serem aplicadas para que andlises sejam feitas
adequadamente.

Inicialmente, os tipos de dados abordados pela ferramenta serédo
numeéricos, categoricos, geoespaciais, textuais e temporais. Dados de
imagem, video e audio, por exemplo, podem vir a ser incluidos caso a
aplicacdo seja extensivel, permitindo, posteriormente, adicionar técnicas
especificas para o tratamento e manipulacdo desses dados. Esses tipos
de dados ndo estdo presentes no escopo do projeto, uma vez que
demandam maior complexidade de interpretacéo e tratamento.

A seguir sdo abordadas explicagbes e caracteristicas relativas a
alguns dos tipos de dados que podem ser encontrados, 0s quais serdo os
presentes no escopo da ferramenta. O estudo sobre essas informagdes

baseou-se nas seguintes referéncias:

¢ Introducdo a estatistica, por Ranganathan e Gogtay [10],
abordando sobre dados numéricos e categoricos;

s Técnicas e ferramentas de analise geoespacial no suporte de
atendimentos a acidentes cardiovasculares, por Padgham et
al (2019) [11];

¢ Mineracéo de big data com dados de turismo baseando-se em
documentos (corpus de texto), por Li et al, (2019) [12],
discorrendo a respeito de dados textuais;

s Visdo geral de mineracdo de dados temporais, por Lin, Orgun
e Williams (2002) [13].

5.1 Numéricos

Também chamados de dados quantitativos, podem ser divididos em 2
tipos: continuos, indicando valores como temperatura, pressao, preco,
guaisquer valores nao inteiros; discretos, indicando numeros inteiros,
como por exemplo nimero de visualiza¢gdes em um video ou quantidade

de residentes em um apartamento.

11



Em muitas etapas de uma tarefa de ciéncia de dados é crucial
trabalhar com dados estritamente numéricos, tendo em vista que
determinadas técnicas suportam somente esse tipo de dado, nédo
podendo receber dados textuais ou categoricos, por exemplo. Assim, a
aplicacdo de técnicas de conversdo para dados numéricos, como sera

discutido na se¢éo 7, é bastante importante.
5.2 Categdricos

Dados categoricos, por sua vez, também podem ser divididos em
dois grupos: ordinais, representando rankings ou uma ordem, como
cargos e faixas de valores; nominais, representando dados sem

hierarquia ou ordem, como racas de cachorro ou géneros de filmes.

7

Vale ressaltar que ¢é possivel facilmente representar dados
categéricos ordinais como numéricos discretos. Ao representar um
atributo como uma ordem, por exemplo, baixo, médio ou alto,
semanticamente seria possivel fazer a representacdo como,

respectivamente, 0, 1 e 2.
5.3 Geoespaciais

Durante o estudo realizado por Padgham et al (2019) [11] foram feitas
andlises de dados geoespaciais e como podem auxiliar no fornecimento
de servicos médicos, mais especificamente no suporte de atendimentos a
acidentes cardiovasculares. Na pesquisa, dados geoespaciais séo
definidos como: pontos especificos na superficie do globo terrestre, ou
seja, latitude e longitude; conjuntos de pontos delimitando uma éarea; ou
rotas, as quais sdo formadas pela delimitacdo de pontos e outros tipos de

informacoes.

Demonstrando com um exemplo do mundo real os beneficios da
utilizacdo desse tipo de dado, o grupo de pesquisa ilustra como
informacfes geoespaciais podem ser fundamentais para incrementar
andlises, como identificar a localizacdo dos pacientes e os caminhos mais

proximos até os centros de tratamento.

E importante considerar que dados que representam informacdes
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geoespaciais podem ser de tipo numérico (ao conter dois atributos
indicando latitude e longitude), categérico ou textual (ao conter um

atributo indicando o nome de uma regido ou um endereco).

5.4 Textuais

Texto é um formato de dado ndo estruturado que pode ser coletado
de diversas fontes, como pesquisas com usuarios, redes sociais e
documentos escritos. Para executar andlises em cima de datasets com
dados textuais, existem diversas técnicas especificas para a realizacédo de
pré-processamento - como tokenizagdo, stemizacao e lematizacado -, bem
como outras que potencializam a compreensdo sobre os dados, como

analises de sentimento e modelagem de tépicos.

Na pesquisa de texto em mineragdo de Big Data de Li et al (2019)
[12], sdo abordados os beneficios da aplicacdo de técnicas de
processamento de linguagem natural em uma situagdo do mundo real. A
aplicacdo dessas técnicas fornece apoio para que organizacdes
compreendam como melhorar os servigos fornecidos a partir de opinides

armazenadas em dados textuais.

5.5 Temporais

s

Analisar a distribuicdo de dados ao longo do tempo é uma tarefa
bastante importante, que pode ajudar a realizar predi¢cdes a respeito dos
valores. A utilizacdo de dados temporais pode ser fundamental para
realizar andlises precisas. Esses dados podem vir em formatos
informando somente a data de determinada ocorréncia no dataset ou
podem ser mais precisos, informando as horas, minutos e segundos, por

exemplo.

Na pesquisa de Lin, Orgun e Williams (2002) [13], varios métodos de
andlises utilizando dados de tempo com Big Data sdo abordados, como
predicbes em séries temporais e classificacdo temporal. Sobre as tarefas
a serem resolvidas utlizando dados temporais, 0s pesquisadores
comentam sobre o reconhecimento de sequéncias similares e a andlise

da periodicidade dos dados.
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6. Ferramentas para Ciéncia de Dados

Multiplas ferramentas voltadas para o auxilio de analises para
ciéncia de dados foram exploradas e estudadas, visando a buscar
entender o potencial de cada uma e como podem facilitar o trabalho com
cada tipo de dados e de datasets. Tendo em vista que o intuito deste
trabalho é a construcdo de um software que forneca apoio e tutoria para
tarefas de ciéncias de dados, foram pesquisadas algumas ferramentas

gue fornecem recursos e funcionalidades relevantes para esse contexto:
6.1 Orange Data Mining

De maneira interativa, a aplicagdo Orange Data Mining fornece apoio
para a aplicacdo de técnicas de ciéncia de dados e aprendizado de
maquina sem a necessidade de codigo. A ferramenta permite uma facil
construcdo de um passo a passo a ser seguido para o tratamento de
dados, visualizacdo e aplicagdo de modelos preditivos, contando com um
forte apelo educativo ao ilustrar cada etapa executada.

A ferramenta, assim, apresenta recursos apropriados para apoiar
usuarios que precisem executar tarefas de ciéncia de dados e fazer

andlises de datasets.

Dentre as muitas funcionalidades da ferramenta, podem ser

destacadas a implementacao de técnicas de:

s Visualizacdo dos dados: gréficos de distribui¢des, de linha e
de dispersao;

s Pré-processamento de dados: normalizacdo e imputacao;

s Aprendizado de maquina ndo supervisionado: algoritmos de
reducéo de dimensionalidade e clusterizacdo

s Aprendizado de maquina supervisionado: algoritmos de

regresséo e classificacao

A Figura 2 ilustra o funcionamento da aplicacdo do Orange. A partir
de um arquivo csv, € gerada uma tabela de dados, com a qual s&o
extraidas informagcfes com visualizagcbes e aplicadas técnicas de

transformacdo com pré-processamento de dados e redugdo de
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7

dimensionalidade, para depois ser realizada uma predicdo sobre os
valores. As técnicas usadas com a ferramenta serdo abordadas na sec¢éo

y Scatter Plot
3
|
g
S & I.l
\ &
5 5
% & g
o Q‘g Distributions ? .
< o sz
B \w 5=
D = & Linear Regression
2
% 3 5 ea
] i
= Data Table e
N = Data Sampler
T o il
E.,O’ (~] Q{F 2
CSV File Import é S
QQ
Preprocess

[

Select Columns

Figura 2: Exemplo de uso da aplicagdo Orange Data Mining para anélise
de dados, pré-processamento e aplicagédo de aprendizado de maquina -
Fonte: O Autor.
6.2 ArcGIS

Uma das principais ferramentas para trabalhar

com dados
geograficos, o ArcGIS é uma plataforma com forte potencial para executar
andlises com base em informagdes geoespaciais.

Na construcdo dos mapas a aplicacdo permite o uso de multiplas
camadas, as quais sdo conjuntos de dados geograficos - podendo ser

pontos, linhas ou poligonos - possuindo funcionalidades para poder filtrar

essas camadas pelos seus atributos para facilitar a visualizagéo e focar
em informacdes especificas.

Além da geracéo de diversos tipos de mapas, o ArcGIS ainda fornece
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a visualizacao de graficos com base nos dados geoespaciais, fomentando
0 potencial de andlises. ArcGIS ainda permite a execucdo da técnica de
geocodificacdo, permitindo encontrar o ponto de localizacdo de enderecos

e locais.

A Figura 3 ilustra a utilizacdo de funcionalidades do ArcGIS para
construir um mapa com informacfes de tempestades e tornados nos

Estados Unidos, a partir da coleta de dados atualizados diariamente*:

Add layer E | calgay USA Storm Reports v

_ Vancouver %,
Living Atlas v 5 2 Properties
o Seattle P

. = g
Great Plain @ Detroit gl USA Storm Reports -
o5
3 UNITED @ NewYork

S st. Louis _Washington

K\

_san Francisco

Save as
Wi

Los Angeles Aarts

_Dalas Symbology

Houston ) USA Storm Reports

m} NOAATORNADO Storm
Reports (24 hours)

MEXICO Havana fa
cunh .
exd

Port-au-Prin

Monterrey Miami

NOAA HAIL Storm Reports (24
Giistamala hours)

Figura 3: Exemplo de uso do software ArcGIS para a construgdo de um
mapa - Fonte: O Autor.

6.3 Lettria

A plataforma de inteligéncia artificial Lettria disponibiliza varias
técnicas para trabalhar com dados textuais sem a necessidade de cédigo,
como, classificagdo de texto, andlise de sentimento e modelagem de
tépicos, sendo algumas das principais etapas realizadas em tarefas de

processamento de linguagem natural.

A Figura 4 ilustra o funcionamento da funcionalidade AutoLettria
presente na ferramenta Lettria, a qual permite o treinamento de modelos
de classificacdo de texto de forma automatica, demonstrando o

desempenho dos experimentos feitos com os modelos.

4 NATIONAL OCEANIC AND ATMOSPHERIC ADMINISTRATION (NOAA). Storm
Reports. Disponivel em: <https://www.spc.noaa.qov/climo/reports/>. Acesso em: 13 jun.
2024.


https://www.spc.noaa.gov/climo/reports/
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| ) I Campaigns > AutolLettria Training
Experiments Experiment 1
Overview Runs Data
Q =
R 12 runs
Experiment 1 12 sept 2022
20min - 7 USD
Run name Accuracy  Precision  Recall Flscore  Duralion  Status
Experiment 2 12 sept 2022
20min - 7 USD 7 proe 40ms
Experiment 3 12 sept 2022 # Dev 70ms ®
20min - 7 USD
80ms
Experiment 4 12 sept 2022
20min - 7 USD 10 of 300 112 3 4 5 > 10 f page

Figura 4: Exemplo de uso da plataforma Lettria para execucgéo de tarefas

de processamento de linguagem natural. Fonte:
<https://www.lettria.com/features/autolettria>. Acesso em 20 jun. 2024.

6.4 DataPrep by Trifacta

O servico em nuvem produzido pela empresa Trifacta em
colaboracdo com a Google, DataPrep, € uma ferramenta capaz de
identificar problemas presentes em um dataset e sugerir transformacdes
para corrigi-los. Assim, DataPrep se torna uma plataforma de forte apoio a

limpeza e ao pré-processamento de dados.

Devido a grande importadncia da etapa de pré-processamento, 0
estudo dessa ferramenta pode ser bastante Util para o desenvolvimento
do sistema proposto. O uso de técnicas de aprendizado automatico para a
identificacdo de problemas presentes no dataset - como descrito na visdo
geral do produto em sua documentacéo sobre transformacéo preditiva® -
fornece apoio ao usuario da ferramenta para decidir quais passos podem

ser tomados ha realizacédo de transformacgdes em cima dos dados.

5 TRIFACTA. Overview of Predictive Transformation. Disponivel em:

<https://docs.trifacta.com/Dataprep/en/trifacta-application/concepts/feature-overviews/ove

rview-of-predictive-transformation.html#overview-of-predictive-transformation>.  Acesso
em: 9 jun. 2024.


https://www.lettria.com/features/autolettria
https://docs.trifacta.com/Dataprep/en/trifacta-application/concepts/feature-overviews/overview-of-predictive-transformation.html#overview-of-predictive-transformation
https://docs.trifacta.com/Dataprep/en/trifacta-application/concepts/feature-overviews/overview-of-predictive-transformation.html#overview-of-predictive-transformation
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A Figura 5 ilustra o uso da ferramenta DataPrep para fazer a
transformacédo de dados, aplicando a técnica de imputacéo para substituir

dados faltantes em uma coluna pela média dos valores.

0 Total Contribution by Presidential Candidate ~ T | ,-)
C arted 101 - USA Presidential Campaign Donations =
id | Filters Recipe Add Step X
Source 10 be dropped
Unique_ID Anc column4 # column7 # column? Anc Party_Affiliation Asc Transformation
- - - N .ol N i S . - .
1 - Apply formula
| |17 1 = = ; e LT Bl Valiies oF
2,685 Categories 22 Categories 10-32 10-32 6 Categories 50762 C
Cees7713e YE 14.922468354430352 IND BOSCC:
Cees7713e 3 15 15 IND HAHN,
C00577130 [ 15 15 m™o prLL, ~ Columns required
C60577130 @ 14.922468354430352  IND FIORT | cotumn7
Cee577312 vE 15 15 N PLEKE
Cees578013 YE 15 15 IND HENSL
C8e579458 a3 15 15 IND RISTK
Cees588399 YE 15 15 IND KUSHN
Cee580688 [i1) 5 15 ™o TRoss  Formula requlred,
Cees81835 Q3 15 15 IND BILEC IF(ISMISSING(column7), AVERAGE(column7), column7)
C60581843 @ 15 15 N BREEC
60000935 1o 15 15 ND MERD, Group by
60000935 e 15 15 N ToUsS
C086088935 M5 15 15 IND MCCRE
C8e8e88935 M7 15 15 IND CARLE
Ceees893s M7 15 15 IND FaY, Order by
C8e8e8935 M8 15 15 IND HOOVE
Ceeee8935 M8 15 15 IND RODGE Edit formul
60000935 (] 15 15 N KESTE
60001198 YE 15 15 IND FLANA Gancel m
60002089 1o 15 15 N NEUM
C006083418 M4 15 15 IND STULT
Ceeen3418 Mie 15 15 IND MONCH
Ceee8s5249 M9 15 15 IND DICKE
Ceeep7880 M2 15 15 IND TRYLK
Ceeen7898 My 15 15 IND EZERN
aaaaaaaaa wia 1= 1= n o

Figura 5: Exemplo de uso da ferramenta Data Prep preparo de dados
(data cleaning) - Fonte:

<https://blog.searce.com/data-pre-processing-with-google-cloud-dataprep-
dd2a50d23{19>. Acesso em 25 jun. 2024.

6.5 Python

Uma das principais linguagens de programacéao utilizadas no campo
de ciéncia de dados devido a grande quantidade de desenvolvedores
ativos participando de suas atualizagbes, Python conta com diversos
frameworks e bibliotecas que viabilizam multiplos tipos de andlises,

destacando-se:

o Numpy [14]: computagéo cientifica;

o Pandas [15]: armazenamento e manipulacdo de datasets;

»  Scikit-learn [16]: multiplas técnicas de aprendizado automatico
e ciéncia de dados;

s Seaborn [17]: visualizacao de dados com graficos.

Ademais, ainda inclui bibliotecas que permitem fazer analises com

dados geoespaciais, como:


https://blog.searce.com/data-pre-processing-with-google-cloud-dataprep-dd2a50d23f19
https://blog.searce.com/data-pre-processing-with-google-cloud-dataprep-dd2a50d23f19

o Folium [18]: construcdo de mapas;
o Geopy [19]: localizagdo das coordenadas de cidades,

enderecos e regides geograficas.

6.6 R

Além de Python, a linguagem de programacdo R [20] se encontra
como um recurso bastante utilizado entre cientistas e analistas de dados
devido ao grande conjunto de técnicas estatisticas e graficas, possuindo

um alto nimero de pacotes que facilitam trabalhar com ciéncia de dados.

Uma vez que a ferramenta € propicia para a realizacao de calculos
em dados vetoriais e matriciais, a aplicacdo de técnicas de ciéncia de
dados e aprendizado de maquina se torna bastante viavel.

6.7 Google Colab

Um servico da Google que permite armazenamento e
compartilhamento de documentos de cédigo - em especial da linguagem
Python - conta com o uso de inteligéncia artificial que, além de facilitar a
geracao de codigo, executa analises em cima de dados, podendo gerar
gréficos ilustrando distribuicbes (com gréaficos de linha e histogramas) e

relacdes entre atributos (com graficos de disperséao).

As Figuras 6, 7 e 8 ilustram um exemplo da geracéo de visualizacdes
a partir de um dataset gerado por simulacdo, utilizando a biblioteca
numpy, com trés atributos numéricos continuos e um atributo categorico

nominal;
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i
4

b atributo 1 atributo 2 atributo 3 atributo 4 [FH
0 47 159311 -44 753432 415964486 B u
1 111.8967902 -82.020098 206.307698 A W
2 120638952 22413182 55653709 B
3 -163.941041  -47 B19831 700 355382 B
4 520687232 -36.234560 948981565 A

95 128402472 843326368 411500149 B
96 48882771 52852178 207 5036386 A
97 127561495 36390626 927.083937 B
98 2051527 -11.006930 371.080344 B
99 -101.0942286 525330868 851.015386 B

100 rows = 4 columns

20

Proximas etapas: = Gerar codigo com df @2 Ver graficos recomendados

Figura 6: dataset gerado por simulagcdo, com as opgdes - a direita do
resultado - de converter para tabela, sugerir graficos e gerar cédigo a

partir do conjunto de dados. Fonte: O Autor.
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gréficos. Fonte: O Autor.
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6.8 Conclusédo sobre Ferramentas

Dados os potenciais de cada uma das ferramentas citadas, € notavel
que multiplas funcionalidades poderiam ser implementadas na aplicacéo

objeto do presente trabalho.

O Orange Data Mining apresenta fortes caracteristicas didaticas no
seu formato de construcdo de etapas a serem feitas com as técnicas.
Python, devido & vasta quantidade de bibliotecas que auxiliam na
execucdo de tarefas de ciéncia de dados e de desenvolvimento de
software, sera a ferramenta mais aproveitada para o projeto, utilizando-a
diretamente no codigo fonte. O Google Colab, por sua vez, faz algumas
sugestbes de visualizagcbes que podem auxiliar na andlise exploratoria,
sendo possivel fazer uso de inteligéncia artificial para apoiar na deciséo

de sugestdes.

A transformagéo preditiva utilizada na DataPrep pode ser util na
identificac@o de caracteristicas do dataset fornecido, permitindo o uso de

sua API para detectar problemas no dataset, como dados faltantes.

As ferramentas ArcGIS e Lettria apresentam mdltiplas técnicas e
funcionalidades para lidar com, respectivamente, dados geoespaciais e
textuais, de forma que seria possivel usar suas APIs ao invés de
implementar as técnicas sobre esses tipos de dados manualmente para

potencializar as analises.

Devido ao forte potencial estatistico e matematico da linguagem,
fazer uso da linguagem R [20] também poderia ser vantajoso nha

construcdo do sistema.
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7. Técnicas de Ciéncias de Dados

Diferentes tipos de dados e de datasets recebem tratamentos
diferentes ao se trabalhar com ciéncia de dados, sendo importante saber
quais técnicas utilizar dependendo das perguntas que se deseja
responder e das demandas a serem atendidas com o dataset, em busca
de compreender adequadamente os dados.

A Figura 9 a seguir (Jain et al, 2022) [21] ilustra um simples ciclo de
etapas de projetos de ciéncia de dados:

Business Understanding Data Understanding

\ Model Evaluation

Model Deployment

Data Modelling

W

Exploratory Data Analysis Data Preparation

Figura 9: Ciclo de etapas de ciéncia de dados. Fonte: Jain et al, 2022.

O propésito do projeto € dar foco na etapa de entendimento de
dados, avaliando os tipos de dados presentes para identificar as técnicas
aplicaveis e promovendo analises exploratérias e de preparo de dados,
sugerindo etapas de pré-processamento e engenharia de atributos.

A seguir, algumas técnicas utilizadas por cientistas de dados serédo
abordadas:



7.1 Visualizacdo de Dados

Em uma analise exploratéria, a visualizacdo se torna um passo
crucial para melhor compreender distribuicbes e correlacdes dos dados.
Dessa forma, saber o tipo correto de visualizacdo e escolha de graficos e
mapas para realizar a analise de um dataset € fundamental para permitir

que os préximos passos sejam executados da forma adequada.

Graficos de dispersao, de linha, histogramas e mapas de calor, por
exemplo, sdo algumas formas de visualizacdo que auxiliam na andlise de
dados.

A seguir, sdo apresentadas essas visualizagfes a partir do conjunto
de dados simulados da Figura 6 (sec¢do 6.7). Os graficos sdo gerados
utilizando a biblioteca Seaborn, enquanto o mapa é construido utilizando
folium.

A Figura 10 apresenta um grafico de dispersdo, com o eixo X
representando os valores do atributo 1, o eixo Y representando os do
atributo 2 e as cores o atributo 4. Esse gréfico auxilia na analise da

relagd@o entre esses atributos, demonstrando como variam entre si.

Relacao entre atributos 1, 2 e 4
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A
[ ] . .
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Figura 10: Grafico de dispersao ilustrando a relacéo entre os atributos

numeéricos 1 e 2 e o atributo categdrico. Fonte: O Autor.

A Figura 11 apresenta um grafico de linha, também utilizado para
auxiliar na analise de relacdo entre atributos numéricos. Nesse grafico, o
eixo X representa os valores do atributo 1, enquanto o eixo Y os do
atributo 3.

Relacao entre atributos 1 e 3

1000 A

800 A N

600 -

atributo 3
—
————

400 A

200 A

/

—-150 —100 -50 0 50 100 150
atributo 1

Figura 11: Grafico de linha ilustrando a relacdo entre os atributos
numéricos 1 e 3. Fonte: O Autor.

A Figura 12 é de um grafico de histograma que demonstra a
distribuicdo do atributo 1 em diferentes intervalos. A partir do histograma é
possivel analisar que ndo ha uma concentracdo muito alta do atributo 1
em valores mais préximos de seu limite inferior, seu limite superior ou sua

média, por exemplo.
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Distribuicao do atributo 1

10 ~

Count

—150 =100 =50 0 50 100 150
atributo 1

Figura 12: Gréfico de Histograma ilustrando a distribuig&o do atributo 1.
Fonte: O Autor.

A Figura 13 apresenta um mapa de calor que demonstra para cada
um dos 100 elementos do dataset a incidéncia do atributo 3 em cada
ponto, localizado geograficamente com longitude baseada no atributo 1 e
latitude no atributo 2. Dessa forma, pontos do mapa com coloragdo mais
avermelhada apresentam um maior valor para o atributo 3, enquanto
pontos de cor mais proxima do azul indicam um valor menor para esse
atributo. Dessa forma, um mapa de calor pode auxiliar a analisar a
variagdo de um atributo numérico de acordo com sua localizagdo

geogréfica.
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Figura 13: mapa de calor ilustrando a incidéncia do atributo 3 utilizando

como localizacéo de pontos os atributos 1 (longitude) e 2 (latitude). Fonte:
O Autor.

Existem ainda mdltiplos outros tipos de gréaficos e de mapas que
podem auxiliar na compreensdo da relacdo entre os dados, como:
boxplots, que auxiliam na analise de métricas estatisticas e de distribuicéo
de dados continuos; mapas coropléticos, aplicados quando os dados
geograficos vém em formato poligonal como um conjunto de dados para
avaliar a distribuicdo de um dado numérico; e mapas de calor temporais,
caso além de dados geograficos e numéricos, o dataset apresente

também um dado informando o tempo.

7.2 Pré-processamento de Dados

De acordo com sua distribuicdo ou seu formato, alguns dados, por
vezes, precisam passar por um pré-processamento antes da execucao de
etapas seguintes de andlise. As técnicas seguintes sdo algumas das
principais realizadas nessa etapa de transformacéo dos dados:



7.2.1 Imputacao de Dados

Por diversos motivos, um dataset pode apresentar dados faltantes,
ndo apresentando nenhum valor para determinado atributo de algum
elemento. Em determinadas ocasides, quando um atributo com dados
faltantes ndo é essencial ou a ocorréncia de dados faltantes € muito
baixa, descartar linhas (amostras) ou até colunas (atributos) poderia
resolver a auséncia de informagfes. Em outros casos, manter essas

informacdes pode ser importante para a tarefa desejada.

Com isso, a imputacdo de dados se torna uma técnica importante
para contornar essa questdo. Dados categoricos faltantes podem ser
substituidos pela moda (elemento de maior frequéncia), enquanto dados

numéricos podem ser substituidos por 0, média ou mediana, por exemplo.

7.2.2 Padronizacédo de Dados

Ao lidar com datasets com multiplos atributos numéricos, as escalas
podem ser distintas. Isso se torna prejudicial a modelos sensiveis a
escala, como determinados modelos lineares de predicdo, algoritmos de
reducdo de dimensionalidade e de clusterizagdo, uma vez que podem
considerar atributos em escalas maiores com uma relevancia maior do
gue atributos em escalas menores. Esse € um passo crucial para ser
realizado antes de passar para alguns dos principais modelos de

aprendizado de maquina como Modelos Lineares, Redes Neurais e PCA.

A técnica de padronizacdo é uma forma de fazer com que esses
dados passem a ter o mesmo peso e, com isso, melhorar a performance
de modelos. A padronizacdo funciona de forma que para cada elemento
em um espaco amostral (de treino por exemplo) do atributo numérico,
remove-se a diferenca da média de todos os elementos desse mesmo

espaco e divide-se tal diferenca pelo desvio padréo.

Para ilustrar a diferenca, foi utilizado o mesmo conjunto de dados
simulados da Figura 6. Os atributos se apresentam inicialmente em
escalas diferentes: o atributo 1 varia entre -180 e 180; o atributo 2 entre
-90 e 90; e o atributo 3 entre 0 e 1000. Os graficos da Figura 14

demonstram a simulagéo, antes e depois da aplicacdo da técnica de
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padronizacéo:

Atributos em escalas diferentes Atributos na mesma escala
I Atributo 1 B Atributo 1
16 I Atributo 2 16 B Atributo 2

I Atributo 3 I Atributo 3

14 4 14

12 4 12 4

10 A 10 A

Count
Count

0
—200 0 200 400 600 800 1000 -15 -1.0 -05 00 05 1.0 15

Figura 14: Gréficos representando variagao de escalas antes e depois da
padronizagéo. Fonte: O Autor.

7.2.3 Encodings

Encodings sdo técnicas para transformar dados ndo numéricos em
numeros. One Hot Encoding e Ordinal Encoding sé@o alguns dos principais
métodos usados para transformar dados categéricos em numeros, sendo
0 primeiro mais apropriado para dados nominais e o segundo para

ordinais.

Como determinados modelos ndo possuem suporte para lidar com
dados categéricos diretamente, utilizar técnicas de encoding para
converté-los para numéricos se torna um passo importante durante o

pré-processamento de determinadas tarefas.

Um exemplo de aplicacdo de Encoding seria a transformacédo de um
atributo categérico com valores "A", "B" e "C" em novas colunas, em que
cada coluna criada indica a presenca do respectivo valor em cada linha.
Nesse caso, seria realizado o One Hot Encoding, de modo que, para cada
linha, apenas uma das colunas recebe o valor 1 (indicando o valor

correspondente da linha), enquanto as demais colunas recebem 0.
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7.2.4 Tokenizacao, Stemizacao e Lematizacdo

Essas trés técnicas sdo utilizadas como forma de pré-processamento

de texto.

Segundo os autores Miller e Guido (2016, Cap. 7) [22], a técnica de
tokenizacdo € um passo importante, no qual é definido o que consiste
uma palavra, dividindo cada documento nas palavras presentes (tokens),
utilizando espacos em branco e pontuacles, por exemplo. Isso auxilia
técnicas de extracdo de atributos, que seriam uma forma de encontrar

uma melhor representagéo dos dados (Muller e Guido, 2016, Cap. 3) [22].

J& stemizacao e lematizagdo séo técnicas de normalizagéo de texto,
podendo ser bastante Uteis em tarefas de processamento de linguagem
natural. Ao se trabalhar com um dataset contendo dados textuais, flexdes
(de género, numero e grau) de uma palavra podem n&o trazer um
significado adicional, sendo mais vantajoso considerar um plural e um
singular, por exemplo, como a mesma informagéo, sendo stemizacdo e

lematizagéo técnicas possiveis para isso.

A stemizacgao funciona transformando uma palavra em seu radical ou
forma base, enquanto a lematizagcdo, por outro lado, leva em conta o
contexto em que as palavras estao inseridas ao invés de simplesmente a

reduzirem a forma base.

7.3 Correlacéo

Correlacdo € a métrica estatistica utilizada para avaliar o quanto dois
atributos estdo relacionados entre si. Segundo Grus (2019, Cap. 5) [23], a

correlagdo varia entre -1 e 1, de forma que, para dados numéricos:

¢ Uma correlacéo forte negativa (proxima de -1) indica que o
aumento de um dos atributos esta relacionado a reducédo do
outro;

¢+ Uma correlacdo forte positiva (proxima de 1) indica que o
aumento de um dos atributos esta relacionado ao aumento do
outro, enquanto a reducdo de um esta relacionada a reducéo

de outro;
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»  Uma correlacdo de O indica que nao ha uma relacéo direta

entre os atributos.

Seguindo com o dataset simulado, foi gerada uma matriz de
correlagcdo entre os atributos numéricos do dataset, utlizando a
correlagcdo de Pearson®. A Figura 15 é uma grafico de mapa de calor que

ilustra essa matriz:

Matriz de correlacao entre dados numeéricos originais
-1.0

-0.8

atributo 1

atributo 2

atributo 3

i
atributo 1 atributo 2 atributo 3

Figura 15: matriz de correlagdo com base nos dados simulados.
Fonte: O Autor.

Devido a geracdo dos trés atributos ter sido de forma aleatoria, néo
apresentam forte correlacdo entre si, tendo em vista que todas as

correlacdes (com excecao de uma atributo com si proprio) tendem a 0.

Ao adicionar um atributo numérico a partir do segundo atributo
(multiplicando-o por 10 e adicionando um pequeno ruido aleatério
simulado), obteve-se uma matriz de correlagéo representada pelo gréfico

da Figura 16:

6 Kent State University Library. Pearson Correlation using SPSS Statistics. Disponivel
em: https://libquides.library.kent.edu/SPSS/PearsonCorr. Acesso em: 09 jun. 2024.


https://libguides.library.kent.edu/SPSS/PearsonCorr

Matriz de correlagao entre dados numeéricos

com adicao de atributo derivado do atributo 2 o

atributo 1

- 0.8

atributo 2

atributo 3

similar 2

I I
atributo 1 atributo 2 atributo 3 similar 2

Figura 16: matriz de correlagdo com base nos dados simulados com

adicéo de novo atributo derivado de um dos atributos. Fonte: O Autor.

Uma vez que o novo dado (atributo similar 2) foi gerado utilizando
outro dado, multiplicando e adicionando uma leve distor¢céo, a correlacéo
entre o dado original e o dado derivado é bastante alta, muito proxima de
1 (0,99). Com isso, poderia ser avaliado que o novo dado ndo acrescenta
tanta informacao, visto que é diretamente correlacionado a outro atributo,
e poderia ser descartado antes da aplicagdo de um modelo de
aprendizado de maquina, por exemplo, de forma que, reduzindo o nimero
de atributos utilizados, a performance do modelo poderia tornar-se mais

rapida e mantendo resultados similares.

Existem outras métricas de correlacdo apropriadas para outras
combinagBes de dados, sendo a métrica de Pearson mais apropriada

para avaliar se existe uma relacao linear entre dados numéricos.

7.4 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina ou aprendizado automatico consiste em

32



fornecer dados para modelos, treina-los e, a partir do que o modelo
“aprendeu”, extrair informagdes ou realizar predi¢cdes. Dois dos principais
tipos de aprendizado de maquina sdo aprendizado ndo supervisionado e

supervisionado.

Algoritmos supervisionados, como regressdo e classificacdo, sao
treinados com o intuito de realizar a predicdo de um ou mais atributos,
chamados de target, com base nos demais atributos do dataset. Ja os
algoritmos ndo supervisionados ndo apresentam um target a se predizer,

como reducédo de dimensionalidade e clusterizacéo.

Os quatro tipos de algoritmos a seguir foram pesquisados com base
na documentacdo da biblioteca scikit-learn, a qual fornece, em Python,
multiplas implementacdes. Os exemplos de dataset também sé&o

provenientes da biblioteca.

7.4.1 Reducédo de Dimensionalidade

Algoritmos bastante importantes para realizar as analises, buscam
simplificar conjunto de dados de alta dimensionalidade, ou seja, com

muitos atributos.

Seus propésitos incluem facilitar a visualizagdo dos dados -
permitindo visualizar a distribuicdo dos dados em duas ou trés dimensdes
- e melhorar o tempo de execucgdo de algoritmos supervisionados e nédo
supervisionados, tornando-os mais eficientes para casos de datasets

muito complexos.

Alguns exemplos de algoritmos de redugédo dimensional sdo: PCA
(Andlise de Componentes Principais), um algoritmo de reducéo linear que
busca realizar a projecdo do dataset em um espaco dimensional menor;
t-SNE (T-Distributed Stochastic Neighbor Embedding), o qual facilita a
visualizacdo de dados com grande dimensionalidade em um espaco
bidimensional; e Latent Dirichlet Allocation, modelo utilizado para a

descoberta de topicos em um conjunto de dados textuais.
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7.4.2 Clusterizacdo

Clusterizagdo consiste em separar os elementos do dataset em
grupos (clusters) com base nos seus atributos, de forma que cada grupo

apresente caracteristicas similares.

Existem mudltiplos algoritmos de clusterizacdo, como KMeans e
DBSCAN, cada um com suas caracteristicas especificas e com
possibilidade de aplicacdo em diferentes conjuntos de dados dependendo

de suas particularidades.

O KMeans funciona melhor para casos com clusters de tamanhos
semelhantes e pior para casos em que os clusters sdo alongados ou com
formatos irregulares, sendo ainda necessario definir previamente o
namero de clusters. Ja o DBSCAN, por outro lado, ndo requer uma
definicdo prévia do numero de clusters, performando melhor para
encontrar clusters de densidades (tamanho) distintos e formatos

irregulares.

7.4.3 Algoritmos de Regressao

Modelos que, a partir de um conjunto de treino, recebem um target
para predizer e os atributos que serdo utilizados como base para os
calculos e encontrar o target. O objetivo torna-se, na validacdo do modelo,

reduzir a diferenca entre o valor predito e o valor real do dado de target.

Diferentes modelos de regressao possuem diferentes caracteristicas
e sdo apropriados para lidar com problemas especificos de regressao.
Para um dataset mais simples, a aplicacdo de regressao linear pode ser o
suficiente para entender como o0s dados se relacionam e realizar
predicbes adequadas, enquanto que para um mais complexo, com mais
atributos e linhas, pode ser necessario um modelo mais robusto, como

uma rede neural ou floresta aleatéria.

Uma aplicacdo no mundo real seria buscar predizer o preco de uma
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casa’ a partir de dados como latitude e longitude, média de populagdo da
regido, média de idade das casas da regido, dentre outros. Com base nos
demais atributos, um algoritmo de regressdo poderia ser aplicado para

encontrar o target, o qual seria o preco.
7.4.4 Algoritmos de Classificacao

Similarmente aos algoritmos de regressdo, na classificacdo os
modelos sdo treinados e buscam encontrar um target categérico.
Multiplos tipos de métricas podem ser selecionadas para avaliar se um
modelo apresenta bons resultados, sendo a escolha de métrica mais
apropriada dependendo da tarefa.

Alguns modelos de classificagdo s@o: Regressédo Logistica, o qual,
apesar do nome, € um modelo linear de classificacdo; Arvore de Decisdo
de Classificacdo; modelos de ensemble de classificacdo, os quais séo
agrupamentos de modelos base (geralmente arvores de decisdo); e
Support Vector Machines.

Vale ressaltar que a classificacdo de texto funciona utilizando
atributos textuais para realizar a predicdo, sendo um exemplo classificar

noticias® em categorias com base no texto dessas noticias.
7.5 Geocodificagéo

Como relatado na pesquisa de Padgham et al (2019), a técnica de
geocodificacdo consiste em converter um endereco ou regido em
coordenadas geogréficas. E possivel também fazer uma geocodificacdo

reversa, em que coordenadas séo convertidas em um endereco.

Com a geocodificacdo € possivel, entdo, converter dados textuais
gue representem uma localizagcdo para dados geograficos, em pontos de

latitude e longitude.

7 Dataset “california housing”:
https://inria.github.io/scikit-learn-mooc/python_scripts/datasets california_housing.html.
Acesso em: 9 jun. 2024.

8 Dataset “20 news group”:
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.fetch 20newsdroups.ht
ml#sklearn.datasets.fetch_20newsaroups. Acesso em: 9 jun. 2024.


https://inria.github.io/scikit-learn-mooc/python_scripts/datasets_california_housing.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.fetch_20newsgroups.html#sklearn.datasets.fetch_20newsgroups
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.fetch_20newsgroups.html#sklearn.datasets.fetch_20newsgroups

7.6 Modelagem de Tépicos

De acordo com Miiller e Guido (2016, Cap. 7) [22], € uma técnica de
processamento de linguagem natural para agrupar elementos de um
dataset com dados textuais em um mesmo tépico, em que cada um

desses grupos possui documentos e palavras mais representativos.

O algoritmo de reducdo dimensional Latent Dirichlet Allocation
(abordado na subsecédo 7.4.1) performa buscando grupos de palavras que
possam definir um tépico. Assim, essa técnica pode ser aproveitada para
encontrar informacgdes relevantes sobre quais temas sdo abordados em

um dataset com dados textuais.

7.7 Engenharia de Atributos

De acordo com Miller e Guido (2016, Cap. 4) [22], a engenharia de
atributos é o processo de criagdo de novas variaveis a partir dos dados do
conjunto. Mdltiplas técnicas abordadas nessa se¢do podem ser utilizadas
para promover essa criagdo de novos atributos, como: Clusterizacdo, em
que pode ser criado como novo atributo o cluster ao qual o dado pertence;
Modelagem de Tépicos, cujo novo atributo indica o tépico identificado
pertencente; e One Hot Encoding, que gera novos atributos binarios

representando cada valor categérico do atributo original.

Esses novos atributos podem potencializar bastante as analises ao
demonstrar novas informacdes presentes nos dados e podem contribuir

para a execucao de modelos preditivos.

7.8 Andlise de Séries Temporais

De acordo com Nielsen (2019, Cap. 1) [24], a andlise de uma série
temporal consiste em extrair informacéo de dados organizados em ordem
cronoldgica, buscando aplicar um diagnostico para os dados histéricos do

passado e buscar predizer os dados do futuro.

Mdltiplas aplicacdes de séries temporais sdo listadas, sendo
responsaveis pelo incentivo ao desenvolvimento da técnica, como na

medicina - com o0 uso de equipamentos como eletrocardiogramas e
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eletroencefalogramas para a aplicacdo de diagndsticos dos pacientes - e
na meteorologia - para fazer previsbes do tempo com base em dados
coletados de estacBes climaticas -, demonstrando como a utilizacao
dessa técnica pode potencializar as analises sobre um dataset contendo

dados temporais.

7.9 Conclusédo sobre Técnicas

Nessa secdo foram abordadas mdultiplas técnicas que podem ser
aplicadas entre os diferentes tipos de dados listados na secdo 5. Existem
ainda diversas outras técnicas que nao foram discorridas e poderiam
incrementar as analises em cima de um dataset, como sele¢cdo de
atributos, transformagfes polinomiais, detec¢do de anomalias, geracao de

grafos de conhecimento e analise de sentimento, por exemplo.

Dadas as técnicas expostas, o planejamento para o software foi, a
partir dos tipos dos atributos do dataset e suas caracteristicas (como
distribuicdo e incidéncia de dados faltantes), sugerir quais técnicas
poderiam ser aplicadas, buscando auxiliar o usuério a aprender sobre
tarefas de ciéncias de dados e compreender suas informagdes

disponiveis.
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8. Tipos de Datasets

Um mesmo conjunto de dados pode apresentar multiplos tipos de
dados diferentes, o que faz com que técnicas diferentes possam ser
necessérias para fazer as andlises corretamente. Além disso, algumas
técnicas sdo apropriadas para lidar com multiplos atributos de um mesmo

tipo de dados.

Na Tabela 3 a seguir, sdo comentadas sobre algumas técnicas -
apresentadas e discutidas na secdo 7 - possiveis de serem aplicadas
dependendo de combinacgdes de tipos dados presentes em um conjunto,
incluindo técnicas de Vvisualizagdo de dados, pré-processamento,
engenharia de atributos e aplicacdo de aprendizado de maquina:

38

Tipos de dados presentes Técnicas possiveis
Numeérico Histograma
Imputagéo

Padronizacgéo

Categorico Gréfico de Barra
Imputagéo
Encoding

Multiplos atributos numéricos Gréfico de Dispersao

Gréfico de Linha

Imputagéo

Padronizacgéo

Correlacéo

Regresséo

Reducéo de dimensionalidade

Clusterizacdo

Multiplos atributos categéricos Imputacéo

Encoding

Classificacéo

Reducéo de dimensionalidade

Clusterizacdo




Numérico e categérico Grafico de Linha

Imputacéo

Padronizacéo

Encoding

Reducéo de dimensionalidade
Clusterizacdo

Regressao (target numérico)
Classificagéo (target categorico)

Geoespaciais Construcdo de mapas
Geocodificacao
Numeérico e geoespacial Mapa de calor

Mapa coroplético

Categorico e geoespacial Mapa categorico
Textual Stemizacéo
Lematizacao

Modelagem de Tépico

Categorico e textual Classificag&o de texto
Geoespacial e textual Geocodificacéo
Numeérico e temporal Gréfico de Linha

Padronizacgéo
Encoding
Série temporal

Categorico e temporal Gréfico de Dispersao
Gréfico de Linha
Encoding

Série Temporal

Numeérico, geoespacial e temporal Mapa de calor temporal

Tabela 3: Técnicas aplicaveis para diferentes combinacdes de tipos

de dados.




O software proposto no trabalho, portanto, buscaria sugerir as
técnicas possiveis a partir da identificacdo dos tipos de dados presentes

no dataset fornecido pelo usuario.
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9. Solugdes Alternativas

Nessa secao serdo abordados alguns topicos de formas alternativas
para executar a implementacéo do software proposto.

9.1 Profiling dos Tipos de Dados

Uma forma de promover a identificacdo de seus dados seria com
apoio da biblioteca do pandas, usando suas funcionalidades de

exploracao, auxiliando na identificacdo das caracteristicas dos dados.

De acordo com Couto et al (2022) [25], algumas informagbes podem
ser extraidas com o profiling aplicado a big data como, por exemplo,
estatisticas, qualidade e padrdes de um conjunto de dados. No artigo, é
comentada sobre a possibilidade de realizar o profiling com o apoio de
metadados que descrevam o dataset. Tendo em vista que esses
metadados podem auxiliar na identificacdo de caracteristicas do dataset
fornecido, uma alternativa de implementacdo do sistema seria permitir
gue os usuarios adicionassem metadados e utiliza-los para identificar os

tipos de dados presentes e, assim, melhorar a sugestéo de técnicas.

Uma outra opgéo ainda seria fazer uso de um LLM para apoiar na
identificac@o dos tipos de dados, integrando-o, por meio de sua API, com
0 sistema, 0 que poderia auxiliar na analise sobre as caracteristicas dos

dados.

Para a primeira versao do sistema, o uso do pandas serd utilizado
para promover o Profiling, sem a integracdo de apoio de metadados ou
LLM.

9.2 Técnicas Sugeridas

Uma forma de verificar quais técnicas podem ser aplicadas seria
utilizando uma base de conhecimento, baseando-se nas caracteristicas
do conjunto fornecido pelo usuario. A base funcionaria como um agente
l6gico treinado para identificar, por exemplo, que a partir de um dataset
apresentando colunas com dados numéricos e geoespaciais, seria

possivel construir um mapa de calor para ampliar as analises ao
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identificar esses tipos de dados, como ilustrado na Tabela 3 (secéo 8), a
qual seria utilizada como uma referéncia para promover a definicdo das

técnicas que podem ser aplicadas.

De forma alternativa, ainda seria possivel integrar um LLM,
fornecendo ao modelo o conjunto de dados ou detalhando os tipos de
dados identificados em um prompt. Tendo esses dados, o LLM poderia
retornar as técnicas acompanhadas de uma explicacdo sobre o motivo

dessas recomendacdes.

Inicialmente, a alternativa de implementacao para a identificacdo sera

somente o uso da base de conhecimento.

9.3 Integragcéo com Outras Ferramentas

Ao identificar determinadas caracteristicas de um dataset, seria
possivel promover as sugestfes de algumas técnicas nao implementadas
diretamente no sistema, recomendando também ferramentas que
fornegcam tal implementagéo. Por exemplo, a ferramenta ArcGIS, como
abordado anteriormente, apresenta suporte para algumas técnicas de
estatistica espacial, como a andalise de padrdes geogréaficos. Caso o
sistema identificasse que tal técnica seria valiosa para a analise de um
dataset, poderia ser sugerido o ArcGIS como referéncia para poder

aplica-la no conjunto de dados fornecido.

Além disso, seria possivel fazer uso direto de funcionalidades de
algumas outras ferramentas abordadas na sec¢do 6, integrando-as no
sistema por meio de plugins ou APIs. Por exemplo, ao invés de
desenvolver com cédigo uma técnica de analise de dados geoespaciais,
poderia ser feito o uso direto da ferramenta ArcGIS e utilizar de sua

grande gama de funcionalidades para lidar com esse tipo de dado.

A alternativa escolhida para integrar, inicialmente, seria a de sugerir

ferramentas que executem as técnicas ndo implementadas diretamente.

9.4 Ferramenta Extensivel

Seria possivel, todavia, montar uma solucdo extensivel para
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aplicacdo das técnicas a serem utilizadas, de forma que um usuario
utilizasse um arquivo de base de conhecimento para adicionar novas
técnicas a serem sugeridas, podendo incluir a sugestdo de ferramentas
que as executem. Dessa forma, néo seria necessario atualizar
diretamente o cédigo fonte para que mais técnicas pudessem ser
sugeridas.

Além disso, ainda existe a alternativa de tornar o sistema um projeto
Open Source, 0 que possibilitaria que desenvolvedores alterassem o
cbdigo fonte e adicionassem mais funcionalidades sobre técnicas e tipos

de dados aceitos pela ferramenta.

A alternativa inicial escolhida para tornar o sistema extensivel sera a

do uso de arquivo de base de conhecimento.
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10. Requisitos

Para melhor entendimento dos objetivos do sistema, a seguir sdo
listados os requisitos do software:

[Reg01] O sistema deve permitir que os usuarios facam upload de

arquivos de extensao csv.

[Reg02] O sistema deve sugerir técnicas de ciéncia de dados para os

usuarios com base no dataset fornecido.

[Req03] O sistema deve listar informagbes sobre as técnicas
sugeridas, como seu funcionamento, o motivo da sugestéo e resultados

esperados ao aplicar a técnica.

[Req04] O sistema deve identificar os tipos de dados dos atributos

como numérico, categorico, geoespacial, textual ou temporal.

[Req05] O sistema deve relatar ao usuario caso ndo tenha
conseguido identificar o tipo de dados de alguns dos atributos no dataset
fornecido.

[Req06] O sistema deve fornecer a opgao de o usuério alterar o tipo e
0 subtipo de dado caso seja identificado de forma incorreta.

[Req07] O sistema deve permitir que o usuario faga download de um
arquivo de extensdo csv, json ou txt com metadados identificados ap6s o

Profiling.

[Req08] O sistema deve permitir que o usuéario faga download de

imagens geradas nas visualizagdes de dados.

[Req09] O sistema deve permitir que o usuario expanda a base de
conhecimento, incluindo a sugestdo de novas técnicas aplicaveis a

datasets.

[Reql10] O sistema deve informar ao usuério caso o arquivo fornecido

néo tenha sido processado corretamente pelo sistema.
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[Reqll] O sistema deve apresentar uma mensagem de erro caso a

base de conhecimento néo seja valida.
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11. Modelo de Dados

Para essa versdo inicial, a ferramenta desenvolvida ndo armazena
os dados do dataset fornecidos pelo usuario, nem suas informacdes, pois
ndo possui funcionalidade de cadastramento (uma vez que ndo é um
requisito). A Unica persisténcia existente é para a base de conhecimento
(de regras) e para o arquivo com informacBes sobre as técnicas,
conforme descrito, posteriormente, na se¢éo 16.3.

Em decorréncia disso, ndao houve a necessidade de definir um
modelo de dados para armazenar as informagfes dos usuarios para essa
versao e, assim, o sistema nao necessita de um banco de dados,

simplificando sua arquitetura.
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12. Esbocgo de Casos de Uso

Nessa sec¢do sédo abordados casos de uso planejados para o sistema
desenvolvido, servindo como documentagdo para o funcionamento. A
Figura 18 ilustra um diagrama de casos de uso representando

funcionalidades do sistema e a interagdo com 0s usuarios.

Sistema Tutor para Aplicacdo de Ciéncia de Dados

Executar Profiling

Usuario Nﬁk

Especializado em
Ciéncia de Dados

L

Usuario Especializado
em Ciéncia de Dados

Sugerir Técnicas

Rdicionar ou modificar regras nd
base de conhecimento

Figura 18: Diagrama de Casos de Uso.

Caso de Uso UCO01

Nome: Executar Profiling

Objetivo: Permitir que um usuério verifique resultado do Profiling
Atores: Usuario

Pré-condicao: Usuario possui conjunto de dados

Pés-condicéo Usuario consegue visualizar resultados do Profiling
(cenério de

sucesso):
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Pé6s-condicao
(cenario de

insucesso):

Usuario ndo consegue visualizar resultados do Profiling

Trigger:

Usuario fornece arquivo csv para o sistema

Fluxo Principal:

1. Sistema apresenta a opcao de fornecer arquivo de
extensdo csv. [Req01]

2. Usuério fornece arquivo csv para o sistema.

3. Sistema processa o arquivo. [E1]

4. Sistema mostra tabela de tipos e subtipos identificados
para as colunas que foram identificadas e informa as colunas
gue ndo foram identificadas. [Req04][Req05][Al]

5. Usuério seleciona opg¢éo de “Baixar Metadados” em um dos

trés formatos de arquivo (csv, json ou txt). [Req07]

Fluxos

Alternativos:

[A1] Usuario deseja corrigir o tipo ou subtipo de alguma
coluna:

1. Usuario seleciona op¢ao do tipo ou subtipo correto

2. Usuério seleciona a opc¢ao de “Corrigir”; [Req06]

3. Sistema retorna para pass 4 do Fluxo Principal

Fluxos de

Excecéo

[E1] O sistema ndo consegue processar 0 arquivo.
1. O sistema apresenta a mensagem “Nao foi possivel realizar
a leitura de arquivo do dataset fornecido”. [Req10]

2. O sistema retorna para o passo 1 do fluxo principal.

Caso de Uso UC02

Nome: Sugerir Técnicas
Obijetivo: Permitir que um usuario verifique técnicas sugeridas
Atores: Usuario

Pré-condicao:

Usuario possui conjunto de dados

Pés-condicéo
(cenério de

sucesso):

Usuario consegue verificar técnicas sugeridas

Pés-condicéo
(cenério de

insucesso):

Usuario ndo consegue verificar técnicas sugeridas
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Trigger:

A opcdao “Sugestado de Técnicas” na tela de resultados do

Profiling é clicada

Fluxo Principal:

1. Sistema apresenta visualizagdes iniciais. [Req02][E1]

2. Usuério seleciona expansao de informagdes sobre técnicas
de visualizacao sugeridas. [Req03]

3. Sistema apresenta técnicas sugeridas (além das técnicas
de visualizagao). [Req02]

4. Usuério seleciona expanséo de informacg@es sobre as
demais técnicas sugeridas. [Req03]

Fluxos

Alternativos:

Fluxos de

Excecéo

[E1] O arquivo de base de conhecimento apresenta erros.
1. O sistema apresenta a mensagem “Base de conhecimento
invalida”. [Req11]

2. O sistema retorna para a tela inicial.

Caso de Uso UCO03

Nome: Adicionar ou madificar regras na base de conhecimento

Objetivo: Permitir que um usuério faca alteragcées na base de
conhecimento

Atores: Usuario

Pré-condicao: Usuario

Pés-condicéo
(cenério de

sucesso):

Usuéario consegue modificar base de conhecimento

Pés-condicéo
(cenario de

insucesso):

Usuério ndo consegue modificar base de conhecimento

Trigger:

A opcéo “Editar base de regras” na tela inicial é clicada

Fluxo Principal:

1. Sistema apresenta a base de conhecimento original.
[Req02]

2. Usuério modifica base, modificando ou adicionando alguma
regra como em um editor de texto. [Req09][A1]

3. Usuario confirma as modificac6es feitas selecionando a

opcao “Confirmar”. [E1]
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Fluxos [A1l] Usuario verifica a base e ndo deseja realizar
Alternativos: modificacbes:

1. Usuario seleciona a opcédo “Cancelar”

Fluxos de [E1] Alguma modificagdo do usuério é invalida:

Excecéo 1. O sistema apresenta a mensagem “Base de conhecimento
invalida”. [Req11]

2. O sistema retorna para a tela inicial.
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13. Esboco de Interface

Essa secdo aborda sobre esbocos de telas planejadas para a

ferramenta desenvolvida para o projeto.

A Figura 19 apresenta a tela inicial do sistema, a qual apresenta uma
opcao para fornecer um arquivo de extensdao csv para promover as

analises:

Projeto Final - Sistema Tutor para Aplicagdo de Ciéncia de Dados

QA X Q (https/7 ] @)

Sistema Tutor para Aplicagao de
Ciéncia de Dados

v

Figura 19: Tela Inicial do Sistema.

Em seguida, a Figura 20 apresenta a tela de resultado de Profiling,
com a identificacdo de tipos e subtipos de colunas para o arquivo

fornecido, permitindo que o usuario faga corregoes:



52

Projeto Final - Sistema Tutor para Aplicagdo de Ciéncia de Dados

G ® X Q { https:// ) @

Nome da Coluna 'ﬁpo Identificado |Subtipo Identificado
Colunal Numeric j Continuous :I
Coluna2 Text - - v
Coluna3 Numeric |» Continuous | v
Coluna4 Numeric j Discrete v

Metadados
l Sugestdo de Técnicas I

v

Figura 20: Tela de Resultados do Profiling.

Selecionando a opgao de “Sugestdo de Técnicas”, é apresentada a
tela da Figura 21, exibindo as técnicas de visualiza¢des iniciais,
permitindo que o usuario expanda as informacdes sobre a técnica, como

na Figura 22:

Projeto Final - Sistema Tutor para Aplicagdo de Ciéncia de Dados

O Q X Q { https:// ) @

Visualizages Iniciais

Informagdes sobre Histograma para a Coluna 1 —|—

Informagdes sobre WordCloud para a Coluna 1 -

v
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Figura 21: Tela de Visualizac¢es Iniciais apresentadas apoés o Profiling.

Projeto Final - Sistema Tutor para Aplicagdo de Ciéncia de Dados

G @ X Q { https:// ) @

Visualizag¢des Iniciais

Informagdes sobre Histograma para a Coluna 1 —|—

Explicagdo sobre o que & a técnica
Motivo de sugerir aplicar a técnica
Como realizar a aplicagdo da técnica

Referéncias sobre a técnica

v

Figura 22: Tela com expansao de informacdes sobre uma técnica de

visualizacéo.

Por fim, apds apresentadas as visualizac¢des iniciais, sdo expostas as
demais técnicas sugeridas, como na tela da Figura 23, a qual também
apresenta a opgdo de expandir para mais informacdes sobre a técnica,
como na Figura 24:
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Projeto Final - Sistema Tutor para Aplicagdo de Ciéncia de Dados

G ® X Q { https:// ) @

Técnicas Sugeridas

Informagdes sobre Clusterizagdo para Coluna 1, Coluna 3 e Coluna 4 afem

Informagdes sobre Modelagem de Topicos para a Coluna 2 =f=—

v

Figura 23: Tela de Técnicas Sugeridas.

Projeto Final - Sistema Tutor para Aplicagdo de Ciéncia de Dados

G Q X Q { https:// ) @

Técnicas Sugeridas

Informagdes sobre Clusterizagdo para Coluna 1, Coluna 3 e Coluna 4 —I—

Explicagdo sobre o que € a técnica
Motivo de sugerir aplicar a técnica

Como realizar a aplicagao da técnica

Referéncias sobre a técnica

v

Figura 24: Tela com expanséo de informacdes sobre uma técnica sugerida.



14. Tidy Data

Com os avangos em pesquisas e desenvolvimento na area de ciéncia
de dados, torna-se necessario o surgimento de boas praticas ao realizar
tarefas nesse campo. Uma ideia sugerida é a de Tidy Data, propondo um
formato de dados que seja limpo e adequado para as andlises.

Para o projeto, € fundamental adotar um modelo mais padronizado
para os conjuntos de dados, a fim de viabilizar sugestdes de andlises
adequadas e a execu¢do automatica de algumas delas. Dado o objetivo
didatico do sistema, a padronizacdo dos arquivos € necessaria para

garantir um melhor entendimento dos usuarios.

Vale ressaltar, contudo, que atualmente, devido a grande quantidade
de fontes de dados distintas, surge também uma grande variedade de
dados, dificultando encontrar um padrdo. Dessa forma, por mais formatos
gue o sistema aceite, de certa forma havera limitacdes a respeito de como
os dados podem ser fornecidos para a ferramenta.

Segundo Tierney e Cook [26], as boas praticas de Tidy Data séo
limitadas para dados com valores faltantes, com mdultiplos softwares
voltados para a visualizacdo e analise de dados apenas descartando-os.
Entretanto, como abordado na secdo 7.2.1, apenas descartar dados
faltantes pode levar a perda de informacdes valiosas sobre o conjunto.
Tendo isso em vista, vale considerar a importancia de promover um
tratamento adequado para dados faltantes, como, inicialmente, analisar
visualmente os dados faltantes (caso presentes no dataset) e,
posteriormente, tratar esses dados com ferramentas adequadas,

dependendo de suas caracteristicas.

Para seguir em um formato apropriado de Tidy Data, os autores
defendem que algumas premissas devem ser feitas sobre os dados,

como:

o Cada variavel deve apresentar sua prépria coluna;
¢ Cada dado observado deve apresentar sua prépria linha;
¢ Cada valor deve estar em sua prépria célula (ou seja, sua

prépria linha e prépria coluna).

55



Essas premissas sobre a estrutura do conjunto sdo importantes para

permitir a utilizacdo de ferramentas de analise e visualizacao dos dados.

Tendo isso em vista, destaca-se que atributos multivalorados
violariam essas premissas, uma vez que conteriam mais de um valor por
célula. Na versao inicial do sistema, portanto, sera exposto um disclaimer
sobre essa informacdo e dados multivalorados serdo tratados como
strings (podendo ser tratados dados categdricos ou textuais). Para passos
futuros, pode ser feita uma andlise mais aprofundada para atributos

multivalorados e separa-los em diferentes colunas.
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15. Prolog

A linguagem de programacdo Prolog, utilizada em é&reas de
inteligéncia artificial, sistemas de recomendacdo e sistemas de apoio a
decisédo, apresenta um formato de incluir I6gica em programagéo de forma
simples e direta. Como exemplo, o trabalho de Dallos Parra et al. (2021)
[27] descreve sobre o desenvolvimento de um sistema com
recomendacdes baseadas em Prolog para a gestéo de lixo eletrénico. O
sistema, assim, faz uso de regras em Prolog para promover, a partir das
informagbes fornecidas pelo usuario, a recomendagdo mais adequada

para lidar com os residuos.

Dada a sua facilidade de implementar a definicdo de regras, fatos e
relacionamentos de variaveis e constantes, o Prolog foi escolhido para
implementar a sugestéo de técnicas propostas para o conjunto de dados
fornecido pelo usuério do sistema. Uma das caracteristicas valiosas do
Prolog é permitir verificar quais instancia de termos nos fatos que tornam
determinado predicado verdadeiro, o que contribui para a proposta do

sistema.
15.1 Funcionamento da Linguagem

Segundo Davis (1985) [28], na programacdo logica, sao declarados
fatos e regras, definindo como termos na linguagem, sendo variaveis ou
constantes, podem estar relacionados. Isso permite verificar se
determinada informacdo sobre um termo é verdadeira e realizar queries

baseadas nas relagbes.

Para ilustrar esse funcionamento, os exemplos de cédigo a seguir
demonstram o Prolog usando como exemplo a relagdo entre alguns

personagens da obra Game of Thrones.

Inicialmente, sédo definidos no Cédigo 1 como verdadeiros os fatos de
o termo cersei ser parent dos termos joffrey, myrcella e tommen, além de

o termo tywin ser parent do termo cersei:

Cddigo 1: definicdo de fatos.
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% Facts
parent(cersei, joffrey)
parent(cersei, myrcella)
parent(cersei, tommen)

parent(tywin, cersei)

Em seguida, no Cadigo 2, sédo definidas como regras que dois termos
sao siblings caso sejam diferentes e tenham o mesmo parent e que uma
termo X é grandparent de um termo Y caso X seja parent de um termo

que seja parent de Y:

Cadigo 2: defini¢cdo de regras.

% Rules
siblings(X, Y) :- parent(Z, X), parent(Z, Y), X\=Y
grandparent(X, Y) :- parent(X, Z), parent(Z, Y)

Com esses elementos definidos, podem ser executadas verificaces,
como a do Cadigo 3, para verificar se o termo tywin é grandparent do

termo joffrey (cujo, resultado é verdadeiro):

Cadigo 3: verificar se resultado de uma query é verdade.

?- grandparent(tywin, joffrey).

true.

Também é possivel executar queries, para averiguar, como nho
exemplo do Cédigo 4, os siblings do termo tommen, apresentando como

resultado os termos joffrey e myrcella:

Cadigo 4: query para encontrar termos que sejam siblings do termo

tommen

?- siblings(X, tommen).
X = joffrey;

X =myrcella .

15.2 Prolog no Sistema

Ao identificar os tipos e demais caracteristicas dos dados no conjunto
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fornecido, podem ser definidos os fatos. Junto com uma base pré-definida
de regras, a utilizacdo do Pyswip [29] - interface de Prolog em Python -
permitiria a execucdo de queries e verificagcdes de fatos, permitindo,
assim, retornar as sugestdes de forma pratica, sem a necessidade de

multiplos loops e condi¢des no cddigo, tornando-o mais legivel.

15.3 Extensibilidade das Sugestdes

Como abordado na sec¢éo 9.4 sobre a extensibilidade de sugestbes, o
uso de Prolog permite uma fécil inclusdo de novas regras das sugestdes
de técnicas, dado que precisaria somente incluir mais regras em um
arquivo de base, permitindo expandir as sugestdes promovidas para o

conjunto.
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16. Desenvolvimento do Sistema

O sistema desenvolvido na linguagem Python, faz uso de bibliotecas

e interfaces como:

+ pandas: manipulacdo dos conjuntos de dados;

o streamlit [30]: framework para a implementacdo de frontend
do sistema;

o Pyswip: integragcdo com Prolog;

o folium, wordcloud [31] e plotly [32]: visualizacbes de dados -
mapas interativos, nuvens de palavras e mdltiplos graficos,

respectivamente.

O diagrama na Figura 25 demonstra o funcionamento do sistema com

0S seus principais componentes:

Visualizagdes
Iniciais

A
> Profiling

Usudrio Ndo

Especializado > Suggestor <

h 4

Informactes
sobre as
Técnicas

\ 4

60

| Correcdes de Tipos e
Subtipos Técnicas Sugeridas

Explicacdo da
Técnica

v

Figura 25: Diagrama de componentes do sistema.

Com cores destacadas, se encontram o0s trés principais componentes
do sistema: o moédulo de Profiling, responsavel por promover as
identificacBes sobre as colunas, como abordado na se¢éo 16.2; o modulo
Suggestor, responsavel por promover as sugestfes de técnicas com base
nos resultados do Profiing e nas regras definidas na base de
conhecimento (Apéndice A), como discorrido na secdo 16.3; e a
funcionalidade de explicacdo de técnicas sugeridas (com as informacgdes
presentes no Apéndice B), explorando o intuito didatico da ferramenta,

também exposta na se¢éo 16.3.



Dessa forma, um usuario utiliza o sistema fornecendo um arquivo csv,
o qual é analisado pelo moédulo de Profiling. A partir disso, 0 usuario pode
efetuar uma correcdo de tipos ou subtipos, caso o sistema tenha
atribuido-os de forma incorreta para alguma coluna do dataset. Em
seguida, o usuario pode ver as técnicas sugeridas, tanto as de
visualizagbes iniciais quanto demais técnicas - que envolvam
pré-processamentos ou engenharia de atributos, por exemplo -, podendo
entdo, expandir as informacdes para ter acesso a explicagbes sobre as

técnicas sugeridas.

Esses modulos e funcionalidades do sistema serdo abordados com
mais detalhes a seguir. Para ilustrar o funcionamento da ferramenta
desenvolvida, serd utilizado o dataset Earthquake Data Overview®,
descrevendo dados sismicos em mudltiplas regides do mundo, seguindo
com premissas de Tidy Data e ndo apresentando atributos multivalorados.
A Figura 26 demonstra as colunas do dataset e suas cinco primeiras
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linhas:
Place Latinde Longitude Country Continent Magnitmde
Bamako 12.6354 -8.0023 Mali Africa 47
MNiamey 13513 2151 Niger Africa 8.7

Southern Chile

-39.8234

-73.0691

Chile

South America

49

Freetown

84815

-13.2315

Sierra Leone

Africa

43

Bamako

12.6422

-7.999

Mali

Africa

Uiz

Figura 26: Tabela ilustrando as colunas e as cinco primeiras linhas do

Dataset com dados sismicos.

16.1 Recebimento do Conjunto de Dados

Nessa versao inicial do sistema, sdo aceitos apenas arquivos com
extensdo csv. Embora a inclusdo de arquivos nos formatos json e xml
tenha sido considerada, muitos dos arquivos usados para teste estavam
em formatos variados, o que dificultou seu processamento e a
automatizacdo da identificac@o de tipos. Além disso, alguns arquivos json

e xml apresentavam hierarquias complexas, resultando em atributos

9 “Earthquake Data Overview”:

https://www.kagale.com/datasets/vizeno/earthquake-data-overview. Acesso em 24 out.
2024.


https://www.kaggle.com/datasets/vizeno/earthquake-data-overview

multivalorados, 0s quais - para essa primeira versao da ferramenta - ainda

ndo sao analisados.

Dado o objetivo didatico da ferramenta, buscou-se priorizar uma
implementacdo que leve em conta o Tidy Data para permitir a sugestao
de andlises de uma forma automatica. Dessa forma, datasets mais limpos

apresentam melhores resultados nas sugestfes e analises.

Ao entrar na pagina inicial do sistema, sera exibido um display para

selecionar um arquivo csv, como na Figura 27:

Sistema Sugestor de Técnicas de Ciéncia de Dados

Selecione um arquive para analise

Drag and drop file here &
- Browse files

Figura 27: P4gina inicial do sistema, antes de fornecer um dataset.
16.2 Modulo de Profiling dos Dados

O Profiling dos dados funciona de forma a averiguar as
caracteristicas dos dados: o percentual de dados faltantes, os tipos
identificados - bem como os subtipos se houver - e a proporcdo de

valores Unicos.
16.2.1 Identificacdes

Com apoio do pandas e utilizando decisdes condicionais, os tipos de

cada atributo séo identificados pelo sistema.

Como discutido anteriormente na sec¢éo 5, 0s cinco tipos de dados no
escopo sao: numérico, categorico, geoespacial, textual e temporal. Nesse
trabalho, os subtipos especificados sdo os de dados numéricos e
geoespaciais: 0os dados numéricos podem ser classificados como
continuos ou discretos, enquanto os dados geoespaciais podem ser
representados por um par de latitude e longitude ou por nomes que

indicam um local geogréfico. Essa escolha para os dados geoespaciais
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estd alinhada com os principios do Tidy Data. Embora seja possivel
considerar um atributo que represente um conjunto de pontos ou uma
Unica coordenada, isso exigiria uma analise especifica para lidar com
atributos multivalorados, o que, para preservar a simplicidade e seguir as

premissas do Tidy Data, ficar4 fora do escopo desta verséo do trabalho.

Como discorrido na se¢do 5.2, dados categéricos ainda podem ser
subdivididos em ordinais ou nominais. Entretanto, durante o
desenvolvimento notou-se uma dificuldade de diferenciar
automaticamente essa diferenca e, por isso, ndo foram estabelecidos

subtipos para colunas categéricas.

As identificacdes séo feitas utilizando a proporgéo de valores Unicos
(ndo nulos) de um atributo, seu nome e sua categoria na estrutura de
dados do Pandas apo6s fazer o processamento do arquivo. Essas

identificagBes, assim, seguem o formato do diagrama da Figura 28:

Sem iden_tiﬂcagao de > 309 1. Verificacdo de dados
tipo faltantes da coluna

A 4

;:'J%%:p(g?ﬂzﬁf:g'e l¢_ Colunaindica | 2. Verifica nome da | Coluna indica Tipo: Temporal
Régiéo nome de regido coluna tempo Subtipo: -

Tipo: Numérico

Tipo: Geospaciais Colunas aos 3. Verifica nome da Subtipo: Discreto

Subtipo: Latitude e [¢— _Paresindicam I eojuna junto de outra
z latitude e longitude
Longitude A

<= 10%
A 4
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4. Verifica Tipo na

Estrutura de dados [— T1Po int do 5,141 Verifica proporcao

>

Tipo: Numérico

|

Tipo: Categorico
Subtipo: -

Figura 28: Diagrama de etapas do modulo de Profiling para a identificagéo

de tipos e subtipos.

) - Tipo fioat do do Pandas pandas de valores unicos | _ 10% Subtipo: Continuo
Tipo: Numérico pandas
Subtipo: Continuo l
5. Verifica se valores ¥
se encontram em  |—Formato vélido de data_y)| T'pg' gﬁm]?oral
formato de data e
v
6. Verifica propor¢do de Proporcéo == 90% "
Gt A ¥ Tipo: Texto
valores unicos e —Mais do que 5 palavras —» S‘l)lbti o2
quantidade de palavras por dado po:




Essas etapas sdo executadas para cada atributo que ainda ndo tenha

sido identificado:

7

o+ FEtapa 1. inicialmente é verificado o percentual de dados
faltantes da coluna:

o Se esse percentual for maior que 30%, o0 mddulo ndo
identifica seu tipo ou subtipo;

o Caso contrario, 0 modulo passa para a Etapa 2.

s Etapa 2: modulo verifica se é possivel identificar o tipo de um
atributo a partir de seu nome:

o Se o0 nome indica temporalidade (como day, month,
year ou date, por exemplo), o tipo atribuido a coluna é
temporal;

o Se 0 nome indica um espaco geografico (como
country, city ou continent, por exemplo), o tipo
atribuido a coluna é geoespacial e 0 subtipo € nome
de regido;

o Se o0 mbdulo néo tiver identificado a partir do nome,
passa para a Etapa 3.

¢ Etapa 3: médulo identifica se os nomes de colunas aos pares
indicam o tipo:

o Se o nome da coluna indica latitude e o nome de outra
indica longitude, o tipo atribuido a ambas ¢
geoespacial, com uma tendo o subtipo latitude e a
outra o subtipo longitude;

o Caso contrario, 0 modulo passa para a Etapa 4.

o Etapa 4: mddulo verifica o tipo da estrutura de dados do
Pandas:

o Se o tipo for float o tipo atribuido é numérico e o
subtipo é continuo;

o Se o tipo for int, 0 médulo passa para a sub-etapa 4.1:

1 Se a proporcao de dados unicos for menor que
10% o tipo é numérico e o subtipo é discreto;

1 Caso contrario, o tipo € numérico e o subtipo é
continuo.

o Caso contrario, 0 médulo passa para a etapa .

s Etapa 5: modulo verifica se os dados da coluna apresentam
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um formato valido de datas (como dia/més/ano e ano/més/dia,
por exemplo):

o Se coluna apresenta formato valido, o tipo é temporal,

o Caso contrario, passa para a etapa 6.

Etapa 6: moddulo verifica percentual de dados Unicos e
guantidade de palavras nos valores:

o Se o percentual de dados unicos for maior que 90% e
todos os valores ndo nulos apresentarem 5 ou mais
palavras, o tipo atribuido é textual;

o Caso contrario, o tipo atribuido é categorico.

Para o exemplo, o sistema conseguiu identificar tipos para todos os

atributos - uma vez que néo apresenta dados faltantes em nenhuma de

suas colunas -, como demonstrado na Figura 29, identificando os

seguintes tipos e subtipos:

earthquake_dataset.csv X
Coluna Tipo Identificado Subtipo Identificado
Longitude geospat v longitude A
Continent geospat e name P
Country geospat ~ name A
Place categoric » b
Latitude geospat et latitude P
Magnitude numeric ~ continuous >
Selecione o formate do arguivo de metadados:
fess ~

Baixar Metadados Corrigir Sugerir Técnicas

Figura 29: Resultado do Profiling de dados para o conjunto de dados.

Essas identificagbes ocorreram porque:

Os atributos Country e Continent, devido a seu nome, séo
atribuidos ao tipo geoespacial, com o subtipo nome da regiao;
Os atributos Latitude e Longitude, identificados pelo nome aos

pares, sdo atribuidos ao tipo geoespacial, com subtipo latitude
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e longitude, uma vez que o par dessas colunas indica a
coordenada de ocorréncia de cada linha;

o+ O atributo Magnitude foi identificado pelo pandas como um
tipo float, por isso o tipo atribuido € numérico e o subtipo é
continuo;

s O atributo Place foi identificado como categ6rico por ndo se
encaixar nos demais tipos na identificacdo do Profiling.

Como observado na Figura 29, h4 3 botdes apds resultado do
Profiling: “Baixar Metadados”, em que o sistema realiza o0 download de um
arquivo no formato selecionado contendo os resultados do Profiling;
"Corrigir’, que efetua as modificagbes realizadas pelo usuario; e “Sugerir

Técnicas”, ativando o médulo Suggestor do sistema.

16.2.2 Correcdes

O sistema exibe os tipos e subtipos identificados em select boxes,
permitindo ao usuario corrigi-los manualmente caso o sistema tenha feito
alguma identificacdo incorreta para o dataset, de forma a corrigir

possiveis erros sem comprometer as analises e sugestdes realizadas.

Para ilustrar essa corregdo, o tipo do atributo Continent foi alterado
de geoespacial para categérico. Embora esse atributo represente o nome
de uma regido, a coluna também pode ser mais tratada como uma

variavel categorica ordinal. A Figura 30 apresenta essa modificacao:

earthquake_dataset.csv X

Coluna Tipo Identificade Subtipo Identificado

Longitude geospat ~ longitude >

Continent categoric » hy

Country S name A
Place I -

Latitude latitude ~

Magnitude numenc v continuous hd

Figura 30: Correcéao de tipo do atributo Continent para categorico.
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16.3 Médulo Suggestor

Fazendo uso da interface Pyswip, foi utilizada a l6gica do Prolog para
executar as sugestbes de técnicas de ciéncia de dados e formas de
visualizacdo com base nos dados, tendo como base algumas das
técnicas listadas na Tabela 3 para diferentes datasets e combinacdes de
tipos. As regras do Prolog sdo advindas de uma base pré-definida (a qual
poderia ser aumentada com a extensibilidade), presente no Apéndice A.
Os fatos sdo gerados a partir dos resultados do Profiling. Devido a
aplicacdo de algumas técnicas sobre mdultiplos atributos numéricos e
categoricos (como as de correlagdo e clusterizacdo, por exemplo), o
mdédulo também gera como fatos listas com os atributos desses tipos.

Dessa forma, utilizando como exemplo o dataset, tendo como

resultado os dados do Profiling, seriam gerados os seguintes fatos:

Cddigo 5: resultado de fatos de tipos e subtipos gerados pelo médulo

Suggestor apos Profiling do dataset e correcéo de tipo.

numeric(‘Magnitude’)
continuous(‘Magnitude’)
categoric(‘Place’)
categoric(‘Continent’)
geospat(‘Latitude’)
latitude(‘Latitude’)
geospat(‘Longitude’)
longitude(‘Longitude’)
geospat(‘Country’)

name(‘Country’)

Utilizando o arquivo pré-definido de regras (Apéndice A), o médulo

promove as sugestdes das técnicas, seguindo os seguintes formatos:

s suggest_single_col(X, technique): technique é aplicada
somente a coluna X;

¢ suggest_pair_col(X, Y, technique): technique é aplicada ao par
de colunas X e Y;

s suggest_trio_col(X, Y, Z, technique): technique é aplicada ao
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trio de colunas X, Y e Z;

o suggest_all_cols(X, technique): technique € aplicada a todas
as colunas de uma lista X;

s suggest_all_pair_cols(X, Y, technique): technique é aplicada a
todas as colunas de uma lista X e uma lista Y.

Como exemplo, h4 algumas das seguintes regras de visualizacao,

exibidas no Cédigo 6:

Cadigo 6: regras pré-definidas de visualizagdo na base de regras.

suggest_single_col(X, 'histogram’) :- numeric(X), continuous(X)

suggest_single_col(X, 'barplot_cat’) :- categoric(X)

suggest_pair_col(X, Y, ‘choropleth’) :- numeric(X), geospat(Y), name(Y)

suggest_trio_col(X, Y, Z, ‘heatmap’) :- numeric(X), geospat(Y), latitude(Y),
geospat(Z), longitude(2)

Essas regras indicam o seguinte:

s Sugerir a aplicagdo de histograma na coluna X caso a coluna
X seja do tipo numérico e do subtipo continuo;

o Sugerir a aplicacdo de barplot (especificando o barplot
categorico) na coluna X caso a coluna X seja do tipo
categorico;

s Sugerir a aplicacdo de mapa coroplético no par de colunas X
e Y caso X seja do tipo numérico, Y seja do tipo geoespacial e
do subtipo nome de uma regiao;

s Sugerir a aplicagdo de mapa de calor no trio de colunas X, Y e
Z caso X seja do tipo numérico, Y seja do tipo geoespacial
com subtipo latitude e Z seja do tipo geoespacial com subtipo

longitude.

A partir das regras demonstradas e dos fatos resultantes do médulo

de Profiling, o sistema obtém as seguintes técnicas de visualizacao:

s Aplicar histogram a coluna Magnitude;
s Aplicar barplot_cat a coluna Place;
o Aplicar barplot_cat a coluna Continent;

o Aplicar choropleth ao par de colunas Magnitude e Country;
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o Aplicar heatmap ao trio de colunas Magnitude, Latitude e

Longitude.

Ha ainda outras regras abaixo, como as de engenharia de atributos
listadas no Cadigo 7, referentes as diferentes formas em que se poderia
aplicar a técnica de clusterizacdo, dependendo dos tipos de atributos

presentes no dataset:

Caodigo 7: regras pré-definidas de engenharia de atributos na base de

regras.

suggest_all_pair_cols(X, Y, 'clustering_num’) :- numeric_list(L1),
categoric_list(L2), length(L1, Lenl), length(L2, 0), Len1>1, X =L1,
Y=1L2

suggest_all_pair_cols(X, Y, 'clustering_cat') :- numeric_list(L1),
categoric_list(L2), length(L1, 0), length(L2, Len2), Len2>1, X =L1,
Y=1L2

suggest_all_pair_cols(X, Y, 'clustering_num_cat') :- numeric_list(L1),
categoric_list(L2), length(L1, Lenl), length(L2, Len2), Lenl >0,
Len2>0,X=1L1,Y=L2

Assim, a técnica de clusterizagdo também é recomendada devido a
presenca de atributos tanto numeéricos quanto categoricos no dataset.
Para promover uma melhor explicagdo ao usuario sobre as observagdes e
a justificativa da técnica, foi destacada a distincdo entre os tipos de
atributos na base de regras. Assim, quando a base contém atributos
numeéricos e categoricos, a clusterizacdo é sugerida com informacdes
especificas que incluem os dois tipos. No caso de haver apenas multiplos
atributos numéricos e nenhum categérico, as informacdes serdo
direcionadas exclusivamente para o dado presente. Por outro lado, caso
haja multiplos atributos categéricos e nenhum numérico, as orientacdes

serdo voltadas exclusivamente sobre os categoricos.

16.3.1 Resultado de Visualizagdes Iniciais

ApOs o resultado das queries de Prolog, serdo exibidas para o
usuario algumas visualizag6es iniciais, demonstrando distribuicbes dos

dados e correlagdes entre atributos, por exemplo.
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Para o dataset de exemplo, com as regras pré-definidas do Apéndice
A, sdo apresentadas as visualizagbes de histograma, gréaficos de barra,
mapas coroplético e de calor. As figuras a seguir ilustram algumas dessas
visualizages, representando o resultado para uma coluna unica (Figura
31), para um par de colunas (Figura 32) e para um trio de colunas (Figura
33).

Grifico de Barras de Continent

Continent

Mais informages sobre Grafico de Barras na coluna Continent A

Figura 31: Grafico de barras gerado na visualizagao inicial para

demonstrar a frequéncia de cada categoria no atributo Continent.

Mapa Coroplético de Magnitude x Country

Mais informagdes sobre Mapa C ético no par de colunas i e Country v

Figura 32: Mapa Coroplético gerado na visualizagéo inicial para

demonstrar a média de magnitudes em diferentes paises.



bre Mapa de Calor no trio de col Latitude e Longituds

Figura 33: Mapa de calor gerado na visualizag&o inicial para

demonstrar a incidéncia da magnitude em diferentes coordenadas.

A Figura 34 a seguir demonstra o resultado da expansdo da
explicacdo sobre a técnica de Gréafico de Barras aplicada na coluna
Continent, com uma descricao sobre o que é a técnica, a justificativa da
sugestdo, formas de implementa-la, o resultado esperado com a
implementacdo e referéncias que abordem a sugestdo. Essas

informacgdes se encontram presentes no Apéndice B.
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Mais informagBes sobre Grafico de Barras na coluna Continent
O que é a técnica:

Grafico que apresenta a distribui¢do de dados categoricos. Os graficos de barra s30 ideais para visualizar frequéncias ou proporgBes de diferentes categorias, onde o

comprimento de cada barra € proporcional 2 o

tagem ou valor representado. Os graficos de barra s3o uma escolha excelente para ilustrar comparagdes entre diferentes

categorias, fornecendo uma visualizago clara e eficaz de suas diferengas.

Motivo de sugestdo:

Essa técnica foi sugerida para essa coluna por ser categgrica.

Como realizar:

As bibliotecas Seaborn, Matplotlib, e Plotly em Python oferecem diversas opcies para a criagdo de graficos de barra, permitindo a visualizacdo eficiente de distribuicdes e
comparagBes entre categorias.
Na linguagem de programacao R, pacotes como ggplot2 oferecem suporte para a constru¢do de graficos de barra, proporcionando grande flexibilidade na personalizacio e

estilizac3o das visualizacbes.

Aferramenta de visualizac3o de dados Power Bl também se destaca na criagdo de graficos de barra, oferecendo recursos interativos que facilitam a analise comparativa de

dados categoricos

Resultado:

A geracdo do grafico permite visualizar a distribuicdo de frequéncia de cada categoria do atributo, proporcionando uma comparacao clara entre as categorias. Com isso, &

possivel identificar padrdes, como categorias mais frequentes, ou anomalias, como categorias raras ou fora do esperado, facilitando a interpretacdo e analise dos dados.

Referéncias:

Wilke, Claus 0. Fundamentals of data visualization: a primer on making informative and compelling figures. O'Reilly Media, 2019.

Figura 34: Expansao de informacgdes sobre a aplicacao de Gréficos

de barras no atributo Continent.

16.3.2 Resultado de Sugestdes de Técnicas para o Usuario

Além das visualizacGes propostas, existem também as técnicas de
pré-processamento e engenharia de atributos sugeridas. Na base, ha a
técnica de clusterizagdo, aplicada nos grupos de colunas que sejam

numéricas ou categoricas.

Dessa forma, para o dataset de exemplo - apés sugeridas as técnicas
de visualizacdo do 16.3.1 - seria sugerida também a técnica de
clusterizacdo, aplicada as colunas numéricas (para o0 caso apenas a
Magnitude) e categoricas (Place e Continent). Assim, é demonstrada uma
explicacdo do que é a técnica, como executa-la, resultados esperados na

aplicacao da técnica, referéncias e observacdes, como na Figura 35:
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Técnica de Clusterizaclo aplicada nas colunas Magnitude, Continant, Place ~
0O que é a técnica:

Técnica de Aprendizado de Maquina Nio Supenvisionado que p a 3o de do conjunto de dados com base em seus atrib agrupando os dados com
canacteristicas similares.

Motivo de sugestao:

Essa téonica foi sugerida devido 3 presenca de atrib gori e dat: fi idi

Como realizar:

Abibi scikitd Python ap g . decl izagh
Aferramenta Orange Data Mining 30 ususrio montar de forma interativo um passo a passo para excutar algoritmos de clusterizagio.

Resultado:

Seria gerado um novo atributo para o dataset, indicando o cluster a0 qual cada elemento pertence. Dessa forma, cada linha seria atribuida a um cluster a partir de seus

Referéncias:

Miiller, Andreas ., and Sarah Guido. Introduction to machine leaming with Python: a guide for data scentists. * O'Reilly Media, Inc.”, 2016.

Observagdes:

D anad delos de cli izag3o {coma KMeans e Cluster Mierdrquico) podem ser fveis 3 excala de atrib éricos. Dessa forma, pode ser importante promaver
uma x2a¢30 dos dados visando a apri os dos. A impls 30 de alguns modelos de Aprendizado di qui luindo de Cl; iza¢3o) ndo ap:
suporte para lidar com dados categéri sendo io realizar um Encoding pars utilizar os dado: gonicas na Cl i

Figura 35: explicacao sobre a sugestéo da técnica de Clusterizacdo
aplicada nas colunas numéricas e categéricas do dataset.

Foi também incluida a imagem da Figura 36 para ilustrar para o
usuario sobre a técnica de Clusterizacéo:

Figura 36: ilustracdo da técnica de Clusterizacdo, adicionada ao final de
sua explicagdo. Fonte: MULLER; GUIDO, 2016, fig. 3-23.



16.4 Metadados resultantes do Profiling

Apébs o resultado do Profiling (e feitas as devidas correcdes pelo
usuario, caso necessarias), sdo obtidos, para cada uma das colunas que

0 sistema conseguiu identificar:

o Tipo atribuido (numérico, categérico, geoespacial, textual ou
temporal);

»  Subtipo atribuido (continuo ou discreto se numérico; latitude,
longitude ou nome se geoespacial; nenhum para demais
tipos);

o+ Percentual de dados faltantes;

s Proporc¢éao de valores unicos.

Além disso - para as demais colunas, que nao tiveram seu tipo

identificado -, ainda tem-se o percentual de dados faltantes.

O usuario poderia, entdo, baixar uma versdo de metadados com
essas informacBes resultantes do Profiling, contendo esses dados

podendo ser na extensao csv, txt ou json.

Ao selecionar a op¢do de baixar metadados como na Figura 37, o
sistema baixa um arquivo informando os resultados do Profiling, que pode

ser observado na Figura 38:

Selecione o formato do arquivo de metadados:

ot ~

Baivar Metads Técnicas

Figura 37: selecionando a extenséo de txt para baixar metadados.
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Resultados identificados:
- Continent:
Tipo identificado: categaric
Fercentual de dados faltantes: 0.000
Proporgio de valores unicos: 0.006
- Longitude:
Tipo identificado: geospat
Subtipo identificado: longitude
Percentual de dados faltantes: 0.000
Froporgdo de valores unicos: 0.964
- Magnitude:
Tipo identificado: numeric
Subtipo identificado: continuous
Fercentual de dados faltantes: 0.000
Proporgio de valores unicos: 0.017
- Latitude:
Tipo identificado: geospat
Subtipo identificado: latitude
Percentual de dados faltantes: 0.000
Froporgao de valores unicos: 0.911
- Country:
Tipo identificado: geospat
Subtipo identificado: name
Fercentual de dados faltantes: 0.000
Proporgio de valores unicos: 0.097
- Place:
Tipo identificado: categaric
Fercentual de dados faltantes: 0.000
Proporgio de valores unicos: 0.132

Figura 38: Arquivo txt de metadados resultantes do Profiling.
16.5 Extensibilidade

Para adicionar mais regras, existe uma opc¢do na péagina inicial de
modificar o arquivo de base de regras do Prolog e digitar a regra no
formato da linguagem. Assim, por exemplo, caso 0 usuario queira
promover analises entre um atributo de nome geografico e um atributo
categOrico para montar um mapa categorico ou sugerir um boxplot para
atributos numéricos continuos, por exemplo, poderia incluir as regras do

Cddigo 8 a base:
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Caodigo 8: regras adicionadas pelo usudrio.

suggest_single_col(X, 'boxplot’) :- numeric(X), continuous(X)
suggest_pair_col(X, Y, 'categoric_map") :- categoric(X), name(Y)

Dessa forma, ao selecionar a op¢éo de exibir e editar o arquivo de
base de regras, o usuario pode ver as regras da base pré-definida, como

na Figura 39, além de adicionar novas regras, como na Figura 40:

Exibir e Editar Arquivo de Regras ’

Contetido do Arquivo de Base de Regras

suggest_single_col(X, 'histogram’) :- numeric(X), continuous(X)

suggest_single_col(X, 'barplot_cat') :- categoric(X)

suggest_pair_col(X, Y, 'choropleth’) :- numeric(X), geospat(Y), name(Y)

suggest_trio_col(X, Y, Z, 'heatmap’) :- numeric(X), geospat(Y), latitude(Y), geospat(Z), longitude(Z)

suggest_all_pair_cols(X, Y, 'clustering_num’') :- numeric_list(L1), categoric_list(L2), length(L1, Len1), length(L2, 0), Len1>1,X
=L1,Y=12

suggest_all_pair_cols(X, Y, 'clustering_cat') :- numeric_list(L1), categoric_list(L2), length(L1, 0), length(L2, Len2), Len2>1,X =
L1,Y=L2

suggest_all_pair_cols(X, Y, 'clustering_num_cat') :- numeric_list(L1), categoric_list(L2), length(L1, Lenl), length(L2, Len2),
Lenl1=>0,Len2>0,X=L1,Y=L2

Salvar AlteracGes

Figura 39: Exibicdo do arquivo de base de regras antes de modificacbes
listando as regras presentes nos Cadigos 6 e 7.

Exibir e Editar Arquivo de Regras
Contetido do Arquivo de Base de Regras

suggest_single_col(X, 'histogram') :- numeric(X), continuous(X)

suggest_single_col(X, 'barplot_cat') :- categoric(X)

suggest_pair_col(X, Y, 'choropleth') :- numeric(X), geospat(Y), name(Y)

suggest_trio_col(X, Y, Z, 'heatmap') :- numeric(X), geospat(Y), latitude(Y), geospat(Z), longitude(Z)
suggest_all_pair_cols(X, Y, 'clustering_num') :- numeric_list(L1), categoric_list(L2), length(L1, Len1),
length(L2,0), Len1>1,X=L1,Y=12

suggest_all_pair_cols(X, Y, 'clustering_cat') :- numeric_list(L1), categoric_list(L2), length(L1, 0), length(L2,
Len2),Len2>1,X=L1,Y=L2

suggest_all_pair_cols(X, Y, 'clustering_num_cat') :- numeric_list(L1), categoric_list(L2), length(L1, Len1),
length(L2, Len2), Len1>0,Len2>0,X=L1,Y=L2

suggest_single_col(X, 'boxplot') :- numeric(X), continuous(X)

suggest_pair_col(X, Y, 'categoric_map') :- categoric(X), name(Y)

’ Salvar Altera¢des

Figura 40: Exibicdo do arquivo de base de regras apos adicdo de novas

técnicas sugeridas utilizando as regras do Codigo 8.
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Por fim, podem ser observadas, apds as técnicas pré-existentes na
base, o resultado das queries para essas técnicas e as colunas em que

foram aplicadas, como na Figura 41:

Técnicas Sugeridas (Extensdo do Usuario)

e Técnica de boxplot aplicada na coluna Magnitude
» Técnica de categorical_map aplicada nas colunas Continent e Country

« Técnica de categorical_map aplicada nas colunas Place e Country

Figura 41: Resultado de técnicas sugeridas com a extensao do usuario ao

adicionar as novas regras do Cédigo 8.
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17. Validacgéo e Verificagdo com Usuario

Apds o desenvolvimento de uma versdo inicial do sistema, foram
realizadas verificagfes de funcionalidades com dois perfis de usuérios
distintos: um néo especializado'® em ciéncia de dados - utilizando um
conjunto de dados préprio - e outro especializado! - utilizando o dataset

de dados sismicos que foi demonstrado na se¢éo 16:

17.1 Validac&o com Usuério Nao Especializado

Para o teste com o usuario ndo especializado em ciéncia de dados,

foi utilizado o seguinte roteiro como base:

s Explicacéo Inicial sobre o sistema: O sistema desenvolvido é o
meu trabalho de Projeto Final com o objetivo de funcionar
como uma ferramenta auxiliar na tutoria de ciéncia de dados,
contribuindo para que usuarios ndo especializados possam
lidar com seus conjuntos de dados com andlises mais
adequadas e diversificadas.

» Vocé tem alguma familiaridade com ciéncia de dados ou
andlises de dados?

s Vocé poderia explicar sobre o seu conjunto de dados utilizado
para o teste?:

o Oqueé?

o Em que situagéo usa o conjunto?
o Paraque serve?

o Como é utilizado?

o Pedir para o usuério fornecer os comandos para utilizar a
ferramenta.

¢ Perguntar se o usuario utilizaria a ferramenta.

10 Estudante de enfermagem, 21 anos de idade, Tempo de experiéncia de 10 meses
como assistente de enfermagem. Graduando em Enfermagem.

11 Cientista da computagdo, 23 anos de idade. Formado em Ciéncia da Computacgéo,
Tempo de experiéncia de 1 ano e meio em Ciéncia de Dados. Mestrando em Informatica.



¢ Pedir sugestdes de melhoria.

O usuério ndo especialista afirmou néo ter qualquer experiéncia com
ciéncia de dados ou andlise de dados. Sobre o0 seu dataset, o conjunto &
utiizado em seu trabalho e é referente a uma planilha para fazer a
conexdo entre pessoas, junta-las aos pares, com o objetivo de encontrar
dias e horas em que podem se encontrar. O dataset apresenta 119 linhas
e 8 colunas (previamente 10, porém 2 colunas foram removidas em prol

da anonimizacao dos dados).

O conjunto tem o objetivo de ajudar a verificar as preferéncias de
cada pessoa para permitir que possam ser pareadas adequadamente.
Quando questionado sobre a forma de utilizar, o usuario declarou néo
utilizar graficos ou quaisquer outras analises, apenas investigando

manualmente para identificar pares que fazem sentido.

Ao ser mostrado o sistema, o usuario guiou 0os comandos para a sua
utilizacdo. O usuério, entdo, indicou para fazer o upload de seu dataset

para promover as analises.

Apbés uma breve explicacdo sobre os tipos e subtipos durante a
verificagdo, o usuério sugeriu modificar um dos atributos - Year in program
- de temporal para categdrica. Apesar de o nome indicar temporalidade, a
coluna indica o ano de escolaridade, justificando assim a mudanca de

tipo.

Com excecdo de uma das colunas que ndo pode ser identificada
devido ao percentual de dados faltantes, todos os demais atributos (sete)
foram atribuidos ao tipo categdrico (e sem subtipo). Para esses, nenhuma

correcao foi feita.

Selecionando a opg¢do de “Sugerir Técnicas” (apds confirmar a

correcdo de tipos e subtipos), foram apresentadas as visualizacoes

79



iniciais e suas explicagbes ao usuario. O usuario acreditou que as

explicacdes estavam claras e condizentes com os dados de seu conjunto.

Quando questionado se utilizaria a ferramenta, o usuario comentou
que sim, para ter um maior entendimento sobre frequéncias e dados do

conjunto, afirmando que o software auxilia nas andlises e é intuitivo.

Como sugestdo, o usuario sugeriu adicionar uma personalizacdo aos
gréficos, como mudanca de cor, por exemplo, além de incluir de uma
explicacdo sobre os tipos e subtipos de dados para deixar mais claros
tanto os resultados relativos as identificacdes (do Profiling) quanto para
proporcionar ao usuario um maior entendimento sobre possiveis

correcdes.

17.2 Validagdo com Usuario Especializado em Ciéncia de Dados

\

Similarmente a entrevista com o usuario nao especializado, foi

seguido o roteiro a seguir:

s Explicacdo Inicial sobre o sistema: O sistema desenvolvido é o
meu trabalho de Projeto Final com o objetivo de funcionar
como uma ferramenta auxiliar na tutoria de ciéncia de dados,
contribuindo para que usuarios nao especializados possam
lidar com seus conjuntos de dados com andlises mais
adequadas e diversificadas.

¢ Qual a sua experiéncia com ciéncia de dados?

o Pedir para o usuario fornecer os comandos para utilizar a
ferramenta.

o Comentar sobre a extensibilidade da ferramenta.

¢ Perguntar se o usuério acha vélida a ferramenta para alguém
inexperiente em ciéncia de dados.

¢ Pedir sugestdes de melhoria.
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O usuério especialista disse ter como experiéncia em ciéncia de
dados trabalhos em sua graduacao, seu projeto de iniciacdo tecnolégica e

€ sua area de estudo na pés graduacao.

Ao ser mostrado o sistema, 0 usuario ditou os comandos para a
utilizagdo de suas funcionalidades. O usuério, entéo, indicou para fazer o
upload do dataset de dados sismicos para promover as analises. O
usuario nao sugeriu nenhuma correcdo para 0s tipos e subtipos

identificados (como na Figura 29).

Apés selecionar a opcdo "Sugerir Técnicas", o sistema apresentou
ao usuario visualizagBes iniciais acompanhadas de explicagcbes. O
usuéario explorou as informacgfes detalhadas de cada técnica sugerida,
fornecendo feedback e propostas de melhoria. Ele ainda destacou como
positivo 0 uso da linguagem R como sugestao para executar técnicas de

visualizagao.

Como sugestao, o usuario apresentou as seguintes observacoes:

o Melhor explicagdo sobre o0 que esta presente nos metadados
e como poderia ser utilizado, uma vez que o publico-alvo do
sistema sdo pessoas leigas em ciéncia de dados;

s Melhor explicagdo sobre tipos e subtipos no escopo do
sistema, incluindo tooltips;

o Utilizagdo mais adequada de cores nas visualizagfes para
melhor representar informacoes;

¢ Maior inclusdo de informacdes sobre técnicas - em especial
para as técnicas que nao sao executadas pelo sistema, como
a de clusterizacao -, para explorar mais o objetivo didatico do
sistema;

¢ Inclusdo de um exemplo prético no sistema, para facilitar o

entendimento do usuério sobre como utiliza-lo. Isso poderia
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ser feito adicionando uma péagina de guia demonstrando o uso
do sistema;

» Explicacé@o sobre a extensibilidade e demonstracéo pratica de
como adicionar novas regras. Além disso, foi sugerido
melhorar a forma de estender a base, necessitando de menor

uso de Prolog por parte do usuario.

Quando questionado se recomendaria o0 sistema para alguém
interessado em aprender mais sobre ciéncia ou andlise de dados, o
usuario especialista respondeu que, para a versdo atual, nao
recomendaria. No entanto, destacou que, com o0s ajustes sugeridos

implementados em versdes posteriores, recomendaria o sistema.

17.3 Concluséao de Validagbes

As validagbes com os usuarios evidenciaram a necessidade de
determinados ajustes para permitir que o sistema desenvolvido fosse
mais adequado para os usuarios, buscando explicar melhor sobre as

caracteristicas dos dados e de técnicas sugeridas.

Visando a deixar o sistema mais informativo, alguns dos ajustes
sugeridos pelos usuarios na validagdo foram, entdo, implementados:
inclusdo de tooltip de informacdes sobre tipos e subtipos na tabela
ilustrando resultados do Profiling - como demonstrado nas Figuras 42, 43
e 44 - e de outro tooltip informando sobre os metadados, como na Figura

45.

Tipo Identificado @ Subtipo Identificado @

Figura 42: Adicao de tooltips na tabela de resultados do Profiling nas

colunas de tipo e subtipo identificados.
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Tipo Identificado ©® Subtipo Identificado ©®

geospat O sistema abrange cinco tipos de dados:

- Numeérico: quantitativos, indicando valores numéricos que podem ser continuos ou discretos.
- Categérico: qualitativos, representando categorias.

numeric - Geoespacial: dados que indicam informagSes geograficas, como coordenadas ou nomes de locais.
- Textual: dados ndo estruturados em formato de texto.
) - Temporal: dados temporais, como datas, anos, meses ou dias.
categoric

Figura 43: Texto do tooltip informando sobre os tipos na tabela de

resultados do Profiling.

Tipo Identificado ©® Subtipo Identificado ©®

geospat Dois tipos de dados do sistema possuem subtipos:

- Dados Numéricos:

- Discretos: representam valores inteiros.

numMeric - Continuos: representam valores ndo inteiros.
- Dados Geoespaciais:
. - Latitude ou Longitude: indicam a posicao vertical ou horizontal de uma coordenada no globo terrestre.
categoric : =

- Nome: representa o nome de uma localizagao.

Figura 44: Texto do tooltip informando sobre os subtipos na tabela de

resultados do Profiling.

Bl Os metadados gerados pelo sistema sdo produzidos pelo médulo de Profiling, responsavel pelas identificacdes de
Bl caracteristicas dos dados.

{ Algumas colunas, devido ao seu percentual de valores faltantes, ndo tém um tipo atribuido.
Para cada uma das demais colunas, sdo registradas as seguintes informagoes:

- Tipo de dado: um dos cinco tipos definidos pelo sistema.

- Subtipo de dado: subtipo correspondente (quando aplicavel).

EEIPETMNEIERElE - Percentual de valores faltantes: proporgdo entre a quantidade de valores faltantes e o total de elementos.

- Proporgao de valores tinicos: proporgdo entre a quantidade de valores Gnicos e o total de elementos ndo nulos.

Figura 45: Texto do tooltip informando sobre os metadados gerados pelo

Profiling.



18. Consideracdes Finais

Nesta secéo sdo abordadas as consideracdes finais sobre o trabalho:

18.1 Concluséao

Este trabalho teve como objetivo a especificacdo e o
desenvolvimento de uma ferramenta que pudesse didaticamente auxiliar
no entendimento de técnicas de analise e ciéncia de dados, buscando
promover apoio aos usuarios para encontrarem técnicas e ferramentas

apropriadas para que possam analisar e compreender seus datasets.

A ferramenta atende a proposta e ao objetivo iniciais, uma vez que
fornece exemplos de técnicas aplicaveis ao conjunto, listando os motivos
da aplicacdo, como realiza-la, referéncias e resultados esperados, o que
pode contribuir para que 0s usuarios alvos do sistema, ndo especializados
em ciéncia de dados, aprendam sobre multiplas técnicas que possam ser
incluidas em suas analises futuras. Entretanto, mais alguns ajustes se
fazem necessarios para explorar - de fato - o intuito didatico do sistema,

além de realizar novas validacdes ap0s com usuarios apos tais ajustes.

18.2 Possibilidades de Trabalhos Futuros

s Utilizagdo metadados para contribuir no Profiling: como
discorrido na secéo 9.1, a realizacdo do Profiling poderia ser
incrementada com o uso de metadados pré-existentes, o que
poderia permitir fazer identificacdes mais precisas;

» Expansdo do arquivo de base de regras pré-definidas:
expandir as técnicas que poderiam ser sugeridas
potencializaria o objetivo didatico da ferramenta ao listar mais
visualizacbes e demais técnicas de ciéncia de dados
possiveis, bem como expandir as explicacdes das técnicas ja

existentes fornecendo mais detalhes para os usuarios.
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Melhor utilizacdo de dados do Profiing nas sugestbes:
poderiam ser mais utilizados para a construcdo dos fatos da
base, incluindo o percentual de dados faltantes e a proporgéo
de valores Unicos para permitir mais analises e sugestdes de
técnicas;

Possibilidade de execucdo de técnicas sugeridas de
pré-processamento de dados, engenharia de atributos e
demais técnicas que ndo sejam de visualizac¢ao: seria possivel
expandir a ferramenta para que as técnicas sugeridas que
fossem selecionadas pelo usuéario - apés a explicacdo do
porqué das sugestdes e quais seriam os resultados esperados
-, ao invés de somente recomenda-las e propor ferramentas
gue as executem;

Uso de midltiplos datasets: o sistema atualmente permite
somente a andlise de datasets unitarios, a inclusdo de
multiplos datasets que estejam relacionados poderia
potencializar as analises;

Inclusdo de mais extensbes de arquivos: nessa versao inicial,
somente dados em csv sdo suportados pelo sistema, podendo
ser expandido para a inclusdo de mais formatos como xml,
json e geojson;

Melhor separacéo de tipos e subtipos: para outras versdes do
sistema poderia ser realizada uma melhor separacdo entre
subtipos, como expandir as hierarquias e granularidades de
dados temporais (incluindo como subtipo o formato de data)
ou de dados geoespaciais de nomes de regido (diferenciando
se indica uma cidade, um pais ou um continente, por
exemplo);

Incremento na extensibilidade: em versdes futuras fornecer
um formulario para que o usuario preencha demais

informacdes das técnicas adicionadas, e ndo somente as
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sugestdes com base no tipo e subtipo;

Inclusdo de Explainable Al: integrar modelos supervisionados
com foco na explicabilidade permitiria andlises preditivas mais
transparentes, potencializando o uso do conjunto de dados;
Por fim, algumas propostas apresentadas nas validagdes com
0s usudrios poderiam ser implementadas, como a adicao de
uma pagina com exemplos praticos e uma maior

personalizagdo para visualizagdes iniciais.
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20. Apéndices

APENDICE A - Arquivo de base de regras comentado

/* sugestéo de histogram para colunas numéricas continuas */

suggest_single_col(X, 'histogram’) :- numeric(X), continuous(X)

/* sugestédo de barplot_discrete para colunas numéricas discretas */

suggest_single_col(X, 'barplot_discrete") :- numeric(X), discrete(X)

/* sugestéo de barplot_cat para colunas categoéricas */

suggest_single_col(X, 'barplot_cat') :- categoric(X)

/* sugestdo de wordcloud para colunas textuais */

suggest_single_col(X, 'wordcloud’) :- text(X)

/* sugestao de scatterplot_num_num para pares de colunas numéricas continuas */

suggest_pair_col(X, Y, 'scatterplot_num_num") :- numeric(X), continuous(X), numeric(Y), continuous(Y), X \=Y

/* sugestéo de choropleth para pares de colunas (uma numérica e outra geoespacial indicando o nome de uma
regido) */

suggest_pair_col(X, Y, 'choropleth’) :- numeric(X), geospat(Y), name(Y)

/* sugestéo de heatmap para um trio de colunas (uma numérica, uma de latitude e uma de longitude */

suggest_trio_col(X, Y, Z, 'heatmap’) :- numeric(X), geospat(Y), latitude(Y), geospat(Z), longitude(Z)

/* sugestao de correlation para todos os atributos numéricos caso tenha mais de um atributo numérico */

suggest_all_cols(X, ‘correlation’) :- numeric_list(L1), length(L1, Lenl), Len1>1, X =1L1

/* sugestao de clustering_num para todos os atributos numéricos caso tenha mais de um atributo numérico e
nao tenha nenhum atributo categérico */

suggest_all_pair_cols(X, Y, 'clustering_num') :- numeric_list(L1), categoric_list(L2), length(L1, Len1), length(L2,
0),Len1>1,X=L1,Y=L2

/* sugestéo de clustering_cat para todos os atributos categoricos caso tenha mais de um atributo categérico e
ndo tenha nenhum atributo numérico */

suggest_all_pair_cols(X, Y, ‘clustering_cat') :- numeric_list(L1), categoric_list(L2), length(L1, 0), length(L2,
Len2),Len2>1,X=L1,Y=L2

/* sugestéo de clustering_num_cat para todos os atributos numéricos e categdricos caso tenha no minimo um
atributo numérico e no minimo um categorico */

suggest_all_pair_cols(X, Y, 'clustering_num_cat’) :- numeric_list(L1), categoric_list(L2), length(L1, Lenl),
length(L2, Len2), Len1 >0, Len2>0, X=1L1,Y=L2

APENDICE B - Link para o arquivo techniques.json completo

https://drive.google.com/file/d/IumYCOQQES-U_yBfiF0J87P08-L8s4d1Q0/
view?usp=drive_link


https://drive.google.com/file/d/1umYCQgES-U_yBfiF0J8ZP08-L8s4d1Q0/view?usp=drive_link
https://drive.google.com/file/d/1umYCQgES-U_yBfiF0J8ZP08-L8s4d1Q0/view?usp=drive_link

