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PREFACIO

Este livro se destina a cientistas de dados que ja tém alguma familiaridade com
as linguagens de programacgao R e/ou Python, além de uma exposi¢ao prévia
(talvez pontual ou efémera) a estatistica. Nos dois viemos do mundo da estatistica
para o mundo da ciéncia de dados, entdo reconhecemos a contribui¢ao que a
estatistica pode dar para a arte da ciéncia de dados. Ao mesmo tempo, sabemos
bem das limitagdes do ensino tradicional de estatistica: como disciplina, tem um
século e meio de idade, e a maioria dos livros e cursos de estatistica é repleta do
dinamismo e da inércia de um transatlantico. Todos os métodos neste livro tém
alguma conexdo — historica ou metodologica — com a disciplina da estatistica.
Os métodos que evoluiram principalmente a partir da ciéncia da computagao,
como as redes neurais, ndo estdo incluidos.

Dois objetivos fundamentam este livro:

 Expor, de forma digerivel, navegavel e de facil referéncia, conceitos-chave
da estatistica que sdo relevantes para a ciéncia de dados.

« Explicar quais conceitos sdo importantes e uteis, da perspectiva da ciéncia
de dados, quais sao menos importantes e o porqué.

Convencdes Usadas Neste Livro

As seguintes convengdes tipograficas sao utilizadas neste livro:

Itdlico
Indica termos novos, URLs, enderecos de e-mail, nomes e extensdes de
arquivo.

Fonte monoespacada

Usada para listagens de programas e também no texto referente a elementos
dos programas como variaveis ou nomes de fungdes, bancos de dados, tipos
de dados, varidveis de ambiente, declaragoes e palavras-chave.

XV



Fonte monoespacada em negrito

Mostra comandos ou outro texto que deve ser digitado literalmente pelo
usudrio.

Termos-chave

A ciéncia de dados é uma fusiao de multiplas disciplinas, incluindo estatistica,
ciéncias da computagao, tecnologia da informacao e campos de dominio espe-
cifico. Consequentemente, podem-se utilizar muitos termos diferentes para se
referir a um dado conceito. Os termos-chave e seus sindnimos serdo destacados

no livro em caixas como esta.

Este elemento simboliza uma dica ou uma sugestao.

Este elemento simboliza um comentdrio geral.

Este elemento simboliza um aviso ou uma adverténcia.

\

Utilizando Exemplos de Cédigo

Em todos os casos, este livro da exemplos de cédigo primeiro em R e depois em
Python. Para evitar repeti¢des desnecessarias, geralmente mostramos apenas a
saida e os graficos criados pelo codigo em R. Também pulamos o cddigo neces-
sario para carregar os pacotes e os conjuntos de dados necessarios. Os materiais
complementares (exemplos de cddigo, exercicios etc.) estdo disponiveis para
download em https://github.com/gedeck/practical-statistics-for-data-scientists
(em inglés) ou no site da Editora Alta Books; busque pelo ISBN do livro.

Este livro existe para ajuda-lo a fazer o seu trabalho. Em geral, se o cddigo de
exemplo é oferecido no livro, vocé pode usa-lo em seus programas e documen-
tagdo. Nao é preciso entrar em contato conosco para ter permissdo, a menos
que vocé esteja reproduzindo uma parte significativa do cédigo. Por exemplo,
escrever um programa que usa varias partes do cédigo deste livro nao requer
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permissao. Vender ou distribuir exemplos dos livros ndo requer permissao.
Responder a uma pergunta citando este livro e o codigo de exemplo nao requer
permissdo. Incorporar uma quantidade significativa do codigo de exemplo deste
livro na documentacéo do seu produto requer permisséo.

Apreciamos, mas nao exigimos, a atribui¢ao. Uma atribui¢ao costuma incluir
titulo, autor, editora e ISBN. Por exemplo: “Estatistica Prdtica para Cientistas
de Dados de Peter Bruce, Andrew Bruce e Peter Gedeck. Copyright 2020 Peter
Bruce, Andrew Bruce e Peter Gedeck, 978-85-508-2651-6.”

Se vocé sentir que o uso dos exemplos de codigo esta fora do limite da utilizagao
justa ou da permissao informada antes, entre em contato conosco.

Agradecimentos
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CAPITULO 1
Analise Exploratoria de Dados

Este capitulo foca o primeiro passo de qualquer projeto de ciéncia de dados:
explorar os dados:

A estatistica classica se concentrava quase que exclusivamente em inferéncia,
um conjunto muitas vezes complexo de procedimentos, para tirar conclusoes
sobre grandes populacoes com base em pequenas amostras. Em 1962, John W.
Tukey (Figura 1-1) sugeriu uma reforma na estatistica em seu inovador estudo
“The Future of Data Analysis” [Tukey, 1962]. Ele prop6s uma nova disciplina
cientifica chamada andlise de dados, que incluia a inferéncia estatistica como
apenas um de seus componentes. Tukey firmou lagos com as comunidades
de engenharia e ciéncias da computagao (ele criou os termos bit, abrevia¢ao
de binary digit, e software), e suas crencas originais sao surpreendentemente
duraveis e fazem parte dos fundamentos da ciéncia de dados. O campo da
analise de dados exploratérios nasceu com o, agora classico, livro de Tukey,
Exploratory Data Analysis [Tukey, 1977]. Tukey apresentou graficos simples
(por exemplo, graficos de caixa, graficos de dispersao) que, juntamente com a
sintese estatistica (média, mediana, quantis etc.),ajudam a pintar o quadro de
um conjunto de dados.

Figura 1-1. John Tukey, o ilustre estatistico cujas ideias, apresentadas hd mais de 50 anos,
Sfundamentam a ciéncia de dados.




Com a disponibilidade da capacidade computacional e expressivos softwares
de analise de dados, a analise exploratéria de dados evoluiu muito além de seu
escopo original. As principais caracteristicas dessa modalidade tém sido o rapido
desenvolvimento de novas tecnologias, o acesso a dados maiores e em maior
quantidade, e o maior uso de analises quantitativas em diversas modalidades.
David Donoho, professor de estatistica na Universidade de Stanford e ex-aluno
de Tukey na graduagdo, escreveu um artigo excelente com base em sua pales-
tra no workshop do centendrio de Tukey em Princeton, New Jersey [Donoho,
2015]. Donoho tra¢a os primoérdios da ciéncia de dados até o pioneiro trabalho
de Tukey em analise de dados.

Elementos dos Dados Estruturados

Os dados vém de diversas fontes: medigdes por sensores, eventos, textos, imagens
e videos. A Internet das Coisas (IoT) jorra rios de informagao. Muitos desses
dados nao sdo estruturados: as imagens sao um conjunto de pixels, com cada
pixel contendo informagdes de cor RGB (vermelho, verde, azul); os textos sdo
sequéncias de palavras e caracteres non-word, geralmente organizados em se-
¢oes, subsegoes etc.; os fluxos de cliques sao sequéncias de agoes de um usuario
interagindo com um aplicativo ou uma pagina da internet. Na verdade, um dos
maiores desafios da ciéncia de dados é trabalhar nessa torrente de dados brutos e
transformd-la em informacéo pratica. Para aplicar os conceitos estatisticos deste
livro, os dados brutos nédo estruturados devem ser processados e manipulados
de uma forma estruturada, pois podem vir'de um banco de dados relacional
ou ser coletados de um estudo.

Termos-chave dos Tipos de Dados

Numeéricos

Dados expressos em uma escala numeérica.

Continuos

Dados que podem assumir qualquer valor em um intervalo.
Sindénimos

intervalo, flutuante, numérico

Discretos

Dados que podem assumir apenas valores inteiros, como contagens.
Sindnimos

inteiro, contagem

2
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Categéricos
Dados que podem assumir apenas um conjunto especifico de valores repre-
sentando um conjunto de possiveis categorias.
Sindonimos

enumera¢io, enumerado, fatores, nominal

Bindrios

Um caso especial de dados categéricos com apenas duas categorias de
valores, por exemplo, 0/1, true/false).

Sindnimos

dicotémico, légico, indicador, booliano

Ordinais

Dado categorico que tem uma ordem explicita.
Sinénimo

fator ordenado

Existem dois tipos basicos de dados estruturados: numéricos e categdricos. Os
dados numéricos aparecem de duas formas: continuos, como a velocidade do
vento ou o tempo de duragio, e discretos, como a contagem de ocorréncias de
um evento. Os dados categéricos requerem apenas um conjunto fixo de valores,
como um tipo de tela de TV (plasma, LCD, LED etc.) ou o nome de um estado
(Sergipe, Parand etc.). Os dados bindrios sio um importante caso especial de
dados categdricos que requerem apenas um de dois valores, como 0/1, sim/nao
ou true/false. Outro tipo util de dados categoricos ¢ o dado ordinal, no qual as
categorias sao ordenadas. Um exemplo € a classificagao numérica (1, 2, 3,4 ou 5).
Por que a taxonomia dos tipos de dados é importante? Acontece que, para fins
de analise de dados e modelagem preditiva, o tipo de dados é importante para
ajudar a determinar a exposi¢ao visual, a andlise de dados.ou o modelo esta-
tistico. Inclusive, os softwares de ciéncia de dados, como R e Python, utilizam
esses tipos de dados para melhorar seu desempenho computacional. Além disso,
o tipo de dados para uma variavel determina como o software processara os
calculos para tal variavel.

Os engenheiros de software e os programadores de bancos de dados podem se
perguntar por que precisamos da nogao de dados categoricos e ordinais para a
analise. Afinal, as categorias sdo meramente um conjunto de valores de texto (ou
numéricos) e o banco de dados subjacente processa automaticamente a represen-
tagdo interna. No entanto, a identifica¢ao explicita dos dados como categdricos,
diferentes de texto, tem algumas vantagens:

o Saber que os dados sdo categoricos, como um sinal informando ao soft-
ware como os procedimentos estatisticos — como produzir um grafico
ou ajustar um modelo — devem se comportar. Em particular, os dados

Elementos dos Dados Estruturados
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ordinais podem ser representados como ordered.factor em R, preser-
vando uma ordenagao especificada pelo usudrio em graficos, tabelas e
modelos. Em Python, scikit-learn suporta dados ordinais com sklearn.
preprocessing.0rdinalEncoder.

O armazenamento e a indexacdo podem ser otimizados (como em um
banco de dados relacional).

Os possiveis valores que uma variavel categdrica pode requerer sao re-
forcados no software (como uma enumeragio).

O terceiro “beneficio” pode levar a um comportamento nédo intencional ou
inesperado: o comportamento padrao das fung¢oes de importacao de dados em

R (por exemplo, read.csv) é converter automaticamente uma coluna de texto

em factor. As operagdes subsequentes nessa coluna presumirdo que os unicos

valores permitidos nela sio aqueles importados originalmente, e atribuir um

novo valor de texto introduzird um aviso e produzird um NA (valor ausente).
O pacote pandas em Python nao fara tal conversao automaticamente. No en-

tanto, vocé pode especificar uma coluna como categorica explicitamente na

funcio read_csv.

Ideias-chave
Os dados geralmente sdo classificados por tipo nos softwares.

Os tipos de dados incluem numéricos (continuos, discretos) e categdricos

(bindrios, ordinais).

A tipagem de dados em um software atua como um sinal para o software
de como processar os dados.

Leitura Adicional

A documentagdo pandas descreve os diferentes tipos de dados e como
eles podem ser manipulados em Python.

Os tipos de dados podem ser confusos, pois eles podem se sobrepor, e a
taxonomia em um software pode diferir em outro. O site R Tutorial trata
da taxonomia para R.

Os bancos de dados sdo mais detalhados em sua classificagdo dos tipos
de dados, incorporando consideragdes de niveis de precisdo, campos de
comprimento fixo ou variavel e mais. Consulte o guia W3Schools para SQL.
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Dados Retangulares

O quadro de referéncias tipico para uma analise em ciéncia de dados é um objeto
de dados retangulares, como uma planilha ou uma tabela do banco de dados.

Termos-chave para Dados Retangulares

Data frame
Os dados retangulares (como uma planilha) sdo a estrutura bésica de dados
para os modelos estatisticos e de aprendizado de médquina (machine learning).

Atributo
Uma coluna na tabela costuma ser chamado de atributo.
Sindnimos
entrada, preditor, varidvel
Resultado
Muitos projetos de ciéncia de dados envolvem a previsdo de um resultado
— geralmente, uma saida sim/nao (na Tabela 1-1, é “o leildo foi competitivo
ou ndo”). Os atributos por vezes sdo usados para prever o resultado em um
experimento ou um estudo.
Sindnimos
varidvel dependente, resposta, alvo, saida
Registros
Uma linha na tabela costuma ser chamada de registro.
Sinénimos
caso, exemplo, instancia, observac¢ao, padrao, amostra

Dado retangular é o termo geral para uma matriz bidimensional com as linhas
indicando os registros (casos) e as colunas indicando os atributos (variaveis);
data frame é o formato especifico em R e Python. Os dados nem sempre come-
¢am dessa forma: os dados nao estruturados (por exemplo, texto) devem ser
processados e tratados de modo a serem representados como um conjunto de
atributos nos dados retangulares (veja “Elementos dos Dados Estruturados”,
anteriormente neste capitulo). Na maioria das tarefas de andlise e modelagem
de dados, os dados nos bancos de dados relacionais devem ser extraidos e co-
locados em uma tnica tabela.

Na Tabela 1-1 existe um mix de dados medidos ou contados (ex., duragio e
preco) e dados categoricos (ex., categoria e moeda). Como mencionado antes,
uma forma especial de variavel categérica ¢ uma variavel bindria (sim/nao ou
0/1), vista na coluna mais a direita na Tabela 1-1 — uma variavel indicadora
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mostrando se um leildo foi competitivo (tinha varios licitantes) ou nao. Essa
variavel indicadora também ¢ uma variavel de saida, quando o cendrio é prever
se um leildo é competitivo ou néo.

Tabela I-1. Um formato de dados tipico

Categoria ClassVend  Duracdo DiaFinal PrecoFim Precolnicio Competitivo?
Musica/Filme/Game  US 3249 5 Seg 0.01 0.01 0
Musica/Filme/Game  US 3249 5 Seg 0.01 0.01 0
Automotivo N 3115 7 Ter 0.01 0.01 0
Automotivo us 315 7 Ter 0.01 0.01 0
Automotivo us 3M5 7 Ter 0.01 0.01 0
Automotivo us 3M5 7 Ter 0.01 0.01 0
Automotivo N 3115 7 Ter 0.01 0.01 1
Automotivo us 315 7 Ter 0.01 0.01 1

Data Frames e Indices

As tabelas de banco de dados tradicionais tém uma ou mais colunas designa-
das como indice. Isso pode melhorar muito a eficiéncia em certas consultas
no banco de dados. Em Python, com a biblioteca pandas, a estrutura basica de
dados retangulares ¢ um objeto DataFrame. Por padrao, um indice de inteiros
automatico é criado para um DataFrame com base na ordem das linhas. Em pandas
também ¢é possivel definir indices multiniveis/hierdrquicos para melhorar a
eficiéncia de certas operagdes.

Em R, a estrutura basica de dados retangulares € um objeto data.frame. Um
data.frame tem também um indice de inteiros implicito baseado na ordem das
linhas. Uma chave personalizada pode ser criada com o atributo row.names,
mas o data.frame de R nativo nao suporta indices especificados pelo usuario
ou multiniveis. Para resolver essa deficiéncia, dois novos pacotes sdo usados:
data.table e dplyr. Ambos suportam indices multiniveis e oferecem boa acele-
rag¢do no trabalho com um data.frame.

Diferencas de Terminologia

A terminologia para os dados retangulares pode ser confusa.
\ Estatisticos e cientistas de dados utilizam termos diferentes

= paraa mesma coisa. Para um estatistico, varidveis preditoras
sdo usadas em um modelo para prever uma resposta ou uma
varidvel dependente. Para um cientista de dados, atributos sao
usados para prever um alvo. Um sindnimo € particularmente
confuso: os cientistas da computagdo utilizam o termo
amostra para uma unica linha; para um estatistico, uma
amostra significa uma colegdo de linhas.
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Estruturas de Dados Nao Retangulares

Existem outras estruturas além dos dados retangulares.

Os dados de séries temporais registram medi¢oes sucessivas da mesma variavel.
Sao o material bruto para os métodos de previsdo estatistica, além de serem
um componente-chave dos dados produzidos por dispositivos — a Internet
das Coisas (IoT).

As estruturas de dados espaciais, usadas em andlises de mapeamento e locali-
zagao, sdo mais complexas e variadas do que as estruturas de dados retangu-
lares. Na representacao do objeto, o foco do dado é um objeto (por exemplo,
uma casa) e suas coordenadas espaciais. A exibi¢ao do campo, por outro lado,
foca pequenas unidades de espaco e o valor de uma métrica relevante (brilho
do pixel, por exemplo).

As estruturas de dados graficos (ou de rede) sao usadas para representar rela-
cionamentos fisicos, sociais e abstratos. Por exemplo, um grafo/grafico de uma
rede social, como Facebook ou LinkedIn, pode representar as conexdes entre
as pessoas na rede. Centros de distribuicdo conectados por estradas sdo um
exemplo de rede fisica. As estruturas graficas sdo tteis para certos problemas,
como a otimizagéo de redes e os sistemas de recomendagéo.

Cada um desses dados tem sua metodologia especializada em ciéncia de dados.
O foco deste livro sao os dadoes retangulares, o bloco de construgao fundamental
para a modelagem preditiva.

Graficos em Estatistica

y Em ciéncias da computacio e tecnologia da informagao,
\ o termo grafo geralmente se refere a uma representagio
das conexdes entre as entidades e as estruturas de dados

subjacentes. Em estatistica, grdfico é usado para se referir
a uma variedade de diagramas e visualizagdes, ndo apenas
de conexdes entre as entidades, e o termo se aplica apenas a
visualiza¢do, ndo a estrutura de dados.

Ideias-chave

o A estrutura basica de dados na ciéncia de dados é uma matriz retangular,
em que as linhas sdo registros e as colunas sio variaveis (atributos).

o A terminologia pode ser confusa. Existem diversos sindnimos resultantes
das diferentes disciplinas que contribuem com a ciéncia de dados (estatistica,
ciéncias da computagéo e tecnologia da informagao).

Dados Retangulares



Leitura Adicional

o Documentacio sobre data frames em R
o Documentagdo sobre data frames em Python

Estimativas de Localizacao

As variaveis com dados de medigdo ou contagem podem ter milhares de valo-
res diferentes. Um passo fundamental na explora¢do dos dados é definir um
“valor tipico” para cada atributo (variavel): uma estimativa de onde a maioria
dos dados esta localizada (ou seja, sua tendéncia central).

Termos-chave para Estimativas de Localizacao
Média
A soma de todos os valores, dividida pelo numero de valores.
Sindénimo
média aritmética simples
Média ponderada
A soma de todos os valores, multiplicada por um peso e dividida pela soma

dos pesos.
Sindénimo
média aritmética ponderada
Mediana
O valor que ocupa a posi¢io central dos dados antes e depois.
Sinénimo
50° percentil
Percentil
O valor que ocupa a porcentagem P dos dados depois.
Sindonimo
quantil
Mediana ponderada

O valor cuja posi¢éo esta no centro da soma dos pesos, estando metade da
soma antes e metade depois desse dado classificado.

Média aparada
A média de todos os valores depois da exclusdo de um numero fixo de

valores atipicos.
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Sinonimo
média truncada
Robusto
Naio sensivel a valores atipicos.
Sinonimo

resistente

Valor atipico
Um valor de dados que é muito diferente da maioria dos dados.

Sindénimo

valor atipico

A primeiravista, resumir os dados pode parecer bem simples: basta tirar a média
deles. Na verdade, apesar de a média ser facil de calcular e conveniente de usar,
nem sempre é a melhor medida para um valor central. Por isso, os estatisticos
desenvolveram e promoveram diversas estimativas alternativas a média.

Métricas e Estimativas

Os estatisticos costumam usar o termo estimativa para os
valores calculados a partir dos dados em maos, para tragar

uma diferenca entre o que vemos dos dados e a verdade tedrica
ou a situacio real. Os cientistas de dados e os analistas de
negocios costumam se referir a esses valores como métrica.
A diferenca reflete a abordagem estatistica versus a ciéncia
de dados: a contabilizacdo de incertezas esta no centro
da disciplina estatistica, enquanto os objetivos concretos
corporativos ou organizacionais sdo o foco da ciéncia de
dados. Portanto, os estatisticos estimam e os cientistas
de dados medem.

Média

A estimativa de localizagdo mais basica é a média ou o valor médio. A média
¢ a soma de todos os valores, dividida pelo numero de valores. Considere o
seguinte conjunto de numeros: {3512} Amédiaé 3+5+1+2)/4=11/4
= 2,75. Vocé encontrara o simbolo X (chamado “x barra”) para representar a
média de uma amostra de populagdo. A formula para calcular a média de um
conjunto de valores n x, x,, ..., x, é:

n
R R
Média = x =

Estimativas de Localizacao
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N (ou n) se refere ao numero total de registros ou observagdes.
Em estatistica, ele é maitsculo se é referente a uma populagdo
e minusculo se é referente a uma amostra de popula¢do. Em

ciéncia de dados, essa distingdo néo é vital, entdo, pode ser
visto das duas formas.

Uma variagdo da média é uma média aparada, a qual se calcula excluindo um
numero fixo de valores selecionados em cada extremidade, entao tirando uma

média dos valores restantes. Representando esses valores selecionados por x),
X(ap - X(,p €M que X;) € 0 menor valor e x, € 0 maior, a formula para calcular

a média aparada com os maiores e os menores valores p omitidos é:

DI 5 +1%3)

Média aparada = x = n=2p

Uma média aparada elimina a influéncia dos valores atipicos. Por exemplo, em
uma competi¢do internacional de mergulho, as notas maxima e minima dos
cinco juizes sao descartadas, e a nota final é a média dos trés juizes restantes.
Isso dificulta a manipula¢do do placar por um tunico juiz, talvez em favor do
competidor de seu pais. As médias aparadas sdo muito usadas, e em muitos
casos sdo preferiveis a média comum (veja “Mediana e Estimativas Robustas”
a seguir para ter mais informacoes).

Outro tipo de média é a média ponderada, a qual se calcula pela multiplicagdo
de cada valor de dado x; por um peso w;especificado pelo usuario, dividindo sua
somatoria pela soma de todos os pesos. A formula paraa média ponderada é:

n
i W

n
Li=1w

Média ponderada = x,, =

Existem duas razdes principais para o uso da média ponderada:

o Alguns valores sao intrinsecamente mais variaveis que outros e as ob-
servagdes altamente variaveis recebem um peso menor. Por exemplo, se
tiramos a média de diversos sensores e um deles é menos preciso, entdo
devemos diminuir o peso dos dados desse sensor.

« Osdados coletados ndo representam igualmente os diferentes grupos que
estamos interessados em medir. Por exemplo, por causa do modo como
um experimento online foi conduzido, podemos nao ter um conjunto de
dados que reflete precisamente todos os grupos na base de usuarios. Para
corrigir isso, podemos conferir um peso maior aos valores dos grupos
que foram sub-representados.
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Mediana e Estimativas Robustas

A mediana é o numero central em uma lista de dados classificada. Se existe
um namero par de valores de dados, o valor central é aquele que nao esta real-
mente no conjunto de dados, mas sim a média dos dois valores que dividem os
valores classificados nas metades superior e inferior. Comparada a média, que
usa todas as observagdes, a mediana depende apenas dos valores no centro dos
dados classificados. Ainda que isso pareca uma desvantagem, ja que a média
¢ muito mais sensivel aos dados, existem muitos casos nos quais a mediana é
uma estimativa melhor para a localiza¢ao. Digamos que queiramos observar
as rendas familiares em bairros proximos a Lake Washington, em Seattle. Ao
comparar o bairro Medina com o bairro Windermere, usando a média teria-
mos resultados muito diferentes, pois Bill Gates mora em Medina. Se usarmos
a mediana, ndo importa a fortuna de Bill Gates — a posi¢do da observagdo
central permanecera a mesma.

Pela mesma razao que se usa uma média ponderada, também ¢é possivel calcular
uma mediana ponderada. Como na mediana, primeiro classificamos os dados,
porém cada valor de dado tem um peso associado. Em vez do niimero central,
a mediana ponderada é um valor cuja soma dos pesos ¢ igual para as metades
antes e depois na lista classificada. Como a mediana, a mediana ponderada é
resistente aos valores atipicos.

Valores atipicos

A mediana é chamada de estimativa robusta de localizagdo, pois nao é influen-
ciada por valores atipicos (casos extremos), que podem enviesar os resultados.
Um valor atipico é qualquer valor muito distante dos outros valores em um
conjunto de dados. A definigdo exata de um valor atipico é bastante subjetiva,
apesar de algumas convengdes serem utilizadas em diversos sumarios e graficos
de dados (veja “Percentis e Graficos de Caixa” adiante neste capitulo). Ser um
valor atipico por si s6 ndo torna um valor de dado invalido ou errado (como no
exemplo anterior com Bill Gates). Ainda assim, os valores atipicos costumam
ser resultado dos erros de dados, como misturar dados de unidades diferentes
(quilometros e metros) ou leituras ruins de um sensor. Quando os valores ati-
picos forem resultado de dados ruins, a média resultard em uma estimativa de
localizagao ruim, mas a mediana ainda serd valida. Em qualquer caso, os valores
atipicos devem ser identificados e costumam ser dignos de maior investigacao.

Deteccdo de Anomalias

Ao contrario da andlise de dados comum, em que os

valores atipicos, as vezes, sdo informativos e outras vezes
um empecilho, na detec¢do de anomalias, os pontos de
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interesse sdo os valores atipicos e a maior massa de dados
serve principalmente para definir o “normal” com o qual as
anomalias sdo medidas.

A mediana nio é a tinica estimativa de localizagdo robusta. Na verdade, a média
aparada é muito usada para evitar a influéncia de valores atipicos. Por exem-
plo, cortar os 10% iniciais e finais (uma escolha comum) dos dados oferecera,
quase sempre, uma prote¢do contra os valores atipicos, exceto nos conjuntos de
dados menores. A média aparada pode ser vista como um meio-termo entre a
mediana e a média: é robusta com valores atipicos nos dados, porém usa mais
dados para calcular a estimativa de localizacéo.

Outras Métricas Robustas para a Localizacao

Os estatisticos desenvolveram uma infinidade de outros
estimadores para a localizagdo, principalmente para
desenvolver um estimador mais robusto que a média e também
mais eficiente (ou seja, mais capaz de discernir pequenas
diferencas de localizagao entre os conjuntos de dados). Esses
métodos podem ser muito tteis para os pequenos conjuntos
de dados, mas ndo costumam oferecer maiores beneficios
para os conjuntos de dados de tamanho grande ou moderado.

Exemplo: Estimativas de Localizagao de Popula¢ao e
Taxas de Homicidio

A Tabela 1-2 mostra as primeiras linhas do conjunto de dados contendo a
populagdo e as taxas de homicidio (em unidades de homicidios a cada 100 mil
pessoas por ano) em cada estado nos EUA (censo de 2010).

Tabela 1-2. Algumas linhas de data.frame para o estado da populagdo e a taxa de ho-

micidio por estado

Estado Populagdio  Taxade Abreviacao
homicidios
1 Alabama 4.779.736 5,7 AL
2 Alasca 710.231 5,6 AK
3 Arizona 6.392.017 47 AZ
4 Arkansas 2.915.918 5,6 AR
5  Califérnia 37.253.956 4.4 CA
6  Colorado 5.029.196 2,8 (1)
7 Connecticut ~ 3.574.097 24 a
8  Delaware 897.934 538 DE
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