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Resumo

A Internet contém uma grande quantidade de dados que podem ser usados para diversos pro-
positos, por exemplo, para modelagem de dados, andlises estatisticas e previsdes. No entanto,
dados obtidos da web podem conter varios problemas como campos faltando, duplicatas ou
informacdes erradas. Esses problemas podem surgir de algum erro nas fontes de dados ou no
método de obtencdo dos dados. Detectar e tratar esses problemas pode exigir muito trabalho
e geralmente requer o uso de diferentes ferramentas e técnicas estatisticas. O principal obje-
tivo desse trabalho € criar uma solug@o para ajudar o usudrio nesses processos, de forma que
ele possa utilizar, de forma integrada, diferentes métodos estatisticos e de visualizacdo para
ajudé-lo no processo de melhoria da qualidade de dados.

Palavras-chave: recuperacdo de informacao, qualidade de dados, web



Abstract

The Internet contains a large amount of data that can be used for various purposes, for example,
for data modeling, statistical analysis and forecasting. However, data obtained from the web
may contain various problems such as missing fields, duplicates, or wrong information. These
problems may arise from some error in the data sources or in the method of obtaining the data.
Detecting and treating these problems can require a lot of work and usually needs the use of
different statistical tools and techniques. The main goal of this work is to create a solution to
help users in these processes, so that they can use different statistical and visualization methods
in an integrated way to help them in the process of data quality improvement.

Keywords: information retrieval, data quality, web
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CAPITULO 1

Introducao

Na era da internet em que vivemos, entretenimento e informagdes sao predominantemente di-
gitais e a quantidade de dados que s@o gerados cada dia é enorme. Podemos encontrar todo tipo
de informagao na Web, desde informagdes e precos de produtos até dados e artigos cientificos.
Esses dados podem ser usados, por exemplo, para tarefas de previsdes e tomadas de decisdo [1].

Com o aumento de automacgdo na forma de adquirir os dados, a preocupacido com a quali-
dade dos dados aumenta. Normalmente € necessario que os dados estejam no correto estado e
representem fielmente o mundo real [2]. A presenca de dados incorretos ou inconsistentes po-
dem distorcer significativamente resultado de andlises, potencialmente negando os beneficios
de usar métodos e algoritmos de previsao e andlise de dados [3].

No contexto da Web, estamos interessados em dados estruturados, aqueles que possuem
atributos e valores de um determinado dominio. Por exemplo, um produto numa loja online
pode ter atributos preco, nome, estado, etc. Esses tipos de dados sdo de mais facil manipulacdo
e andlise. Dados extraidos de sites com informagao estruturada podem conter problemas como:
valores faltando, dados duplicados, erro de formatacao, entre outros. As duas principais fontes
de erros de dados obtidos da web sdo:

* Fonte dos dados: Problemas podem surgir tanto na entrada manual de dados, campos
errados e faltando, ou na geracdo automatica de pédginas, erros de formatacdo e valores
duplicados. Por exemplo, um site de imdveis pode conter valores faltando como vagas
ou suites, informag¢des normalmente ndo obrigatdrias.

* Método extracao: Métodos de extracao automatizados podem ter problemas para extrair
informacao devido a diferenga de estrutura que cada pdgina pode ter. Até em um Unico
dominio, ndo ha garantia que os dados vao estar no mesmo formato.

Nas Figuras 1.1 e 1.2, temos exemplos desses tipos de problema. A primeira € um exemplo
de site que tem informagdes dificeis de serem extraidas por um extrator genérico. O problema
se encontra nas informacdes de quartos e banheiros, que embora estejam presentes, sao repre-
sentadas por uma imagem, o que torna a extracdo dificil. Na segunda imagem o problema ¢
do valor disponivel no site, o apartamento em questdo contém a informacao de 75 vagas de
garagem e pode ser considerado um outlier em relacdo a outros com perfil parecido.

Para poder lidar com esses problemas, diversos métodos tém sido propostos na drea de
qualidade de dados e limpeza de dados. O processo de melhoria dos dados possui alguns
desafios. Métodos diferentes podem ter resultados diferentes ou até mesmo um mesmo método
pode ser melhor para um determinado conjunto de dados que outro. O processo de limpeza
também pode criar novos erros [4]. Esse processo pode ser interativo, no qual o usudrio pode
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C6d.:RP1398 70m’Total 65m’Privativo Cond.:R$343,00 IPTU:R$646,26 2pm 2.4

Descricao

Apartamento de 2 dormitérios, hall, Sala dois ambientes, cozinha, area de servico, banheiro auxiliar e social
com ventilacdo direta. Ventilado e ensolarado.
Garagem por convencdo no prédio ou garagem ao lado para locar. Aceita Financiamento e FGTS.

Figura 1.1: Exemplo de site que causa erro na extracao

cadigo Do Imavel : 75 Venda

E 75m? Lam 2 Dormitorio(s) i 1 Banheiros(s) ﬁ 75 Garage(s) W Add Favoritos B Imprimir

Caracteristicas

» Cameras de Seguranca + Playground + Portaria 24h
+ Quadra de Esporte + Sacada + Sala de jogos

+ Saldo de Festa

Figura 1.2: Exemplo de site com outlier nas informacdes

analisar cada etapa e decidir qual o melhor resultado [5]. Desse modo, pretende-se criar nesse
trabalho uma ferramenta de suporte a melhoria na qualidade de dados estruturados que auxilie
o tratamento e estudo de dados adquiridos da web. Para isso usamos técnicas estatisticas para
tratar dos problemas mais comuns encontrados nos dados enquanto o usudrio pode visualizar e
analisar informagdes sobre os dados durante o processo.

A principal motivacdo para a criacdo desse trabalho € a falta de ferramentas especificas
que ajudem a detectar problemas como outliers e usem métodos estatisticos. Esses tipos de
operacdes ainda sdo normalmente realizadas manualmente através de uma planilha ou software
do tipo. Ou quando € automatizado, ainda € necessdrio criar um script em linguagens como
python e R, que requer algum conhecimento extra.

As ferramentas para limpeza de dados atuais focam em tratar problemas focados em integri-
dade de dados, oferecendo algoritmos de matching para detectar dados duplicados ou fazendo
transformacdes nos dados para um determinado formato, como transformar datas, temperaturas
ou velocidade.

Por isso esse trabalho propde uma ferramenta capaz de auxiliar usudrio a aplicar técnicas
estatisticas em seu conjunto de dados sem necessitar algum conhecimento extra como uma
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linguagem ou framework especifico. O usudrio também pode visualizar seus dados através
gréaficos ou informagdes numéricas e textuais, possibilitando o acompanhamento e andlise dos
dados enquanto aplica as técnicas. A ferramenta € uma aplicacao web, pelo fato de ser a forma
mais facil de se compartilhar e é independente de dispositivo.

Este trabalho € organizado da maneira seguinte. O capitulo 2 contém alguns fundamen-
tos basicos para o auxilio da compreensdo deste trabalho e a alguns trabalhos relacionados a
limpeza de dados. No capitulo 3, a ferramenta proposta é apresentada, explicando suas funcio-
nalidades e os métodos utilizados. Em seguida, o capitulo 4 contém casos de uso mostrando a
usos da ferramenta com um conjunto de dados. Por fim, no capitulo 5, sdo feitas considera¢des
finais sobre o trabalho e trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Fundamentos

Neste capitulo, € explicado fundamentos basicos para o trabalho, abordando conceitos como o
que sdo outliers e técnicas quantitativas. Em seguida € feita uma andlise nos trabalhos relacio-
nados a limpeza de dados e solugdes existentes.

2.1 Outliers

Em um conjunto de dados, um outlier € uma observagdo se difere bastante de outros valores.
Esses valores extremos podem prejudicar andlises dos dados e causar efeitos indesejaveis. Por
exemplo, considere um conjunto dados sobre uma determinada populacdo de uma regido. Es-
ses dados apresentam medidas como idade, peso e altura. Informacdes como essa podem ser
usadas para fazer andlises como a taxa de obesidade ou a média de idade. Um outlier poderia
ser um valor muito extremo nesse conjunto, como pessoas com altura de 10 metros ou 300 anos
de idade. Esses valores s@o incorretos nesse conjunto e podem alterar valores como a média,
tornando uma andlise errada. Embora a defini¢do de valor anormal pode ser diferente depen-
dendo do tipo de dado ou do contexto, existem métodos estatisticos para identificar valores que
tem grande chance de serem outliers comparados com outros do mesmo conjunto. A seguir
damos mais detalhes sobre esses métodos:

2.1.1 Métodos Univariados
2.1.1.1 SD method

O método cléssico de detectar outliers é usar o método de desvio padrio. E definido como:

2 SD Method: x +2 SD
3 SD Method: x + 3 SD,

onde x ¢ a média da amostra x e SD € o desvio padrdo da amostra. As observagdes fora desses
intervalos podem ser consideradas outliers.[6]

2.1.1.2 MAD, method

O método MAD, usa a mediana e a MAD (Median Absolute Deviation) para detectar outliers.
E um método basico robusto que ndo € afetado pela presenca de valores extremos no conjunto
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de dados. E uma abordagem muito semelhante ao método SD, a principal diferenga é o uso da
mediana e MAD, no lugar da média e desvio padrao. E definido como:

2 MAD, Method: Median = 2 MAD,
3 MAD, Method: Median + 3 MAD,,

onde MAD, = 1.483 xMAD para dados de tamanho grande com distribui¢do normal.

Este método ndo € indevidamente afetado por valores extremos. Mesmo que poucas ob-
servacoOes fazem a distribuicdo dos dados assimétrica, o intervalo € raramente inflado, ja que
utiliza a mediana, diferente do SD method.[6]

2.1.1.3 Tukey’s method

O método de Tukey de 1997, de criar um boxplot, € uma ferramenta bem conhecida para exi-
bir informacdes de conjunto de dados univariados, como a mediana, primeiro quartil, terceiro
quartil e valores extremos. E menos sensivel que outros métodos que usam a média e desvio
padrdo, ja que usa quartis, que sdo resistentes a valores extremos enquanto a média e desvio
padrdao podem ser afetados.

O IQR (Inter Quartile Range) € a distancia entre o primeiro quartil Q1 e o terceiro quartil

Q3.

e As cercas internas sio localizadas a uma distancia de 1,5 IQR abaixo de Q1 e acima de

Q3
e As cercas externas sdo localizadas a distiancia de 3 IQR abaixo de Q1 e acima de Q3

* Os valores que estdo entre a cerca interna e externa sio possiveis outliers. Os valores que
estdo fora da cerca externa sdo provdveis outliers e sdo os valores que sdo considerados
outliers pelo programa.

Como o método de Tukey leva em consideragdo os quartis para delimitar a regido com
outliers, tem a vantagem sobre métodos que usam a média e desvio padrao[6]. A Figura 2.1
mostra um exemplo grafico de um boxplot com outliers nas extremidades.

2.1.2 Métodos Bivariados
2.1.2.1 Bivariate boxplot

Meétodo criado para construir generalizagOes bivariadas do boxplot. Utiliza o que é chamado de
quel, uma generalizacdo de elipses, que € mais apropriada para representar dados assimétricos.
Como o boxplot, essa versao bivariada € baseada nos dados e ndo em sua distribuicdo e a regidao
mais proxima ao centro contém cerca de 50% dos dados[7]. Na figura 2.2 é possivel ver que
uma grande quantidade dos pontos estdo mais perto do centro.
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Figura 2.1: Exemplo de um Boxplot
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Figura 2.2: Exemplo de um Bivariate Boxplot: Os pontos vermelhos sdo outliers

2.1.2.2 Bagplot

Bagplot é uma das generalizag¢des bivariadas do boxplot. Os principais componentes sdo o bag,
fence e loop. O bag contém 50% dos pontos, fence separa os inliers dos outliers e o loop contém
os pontos fora da bag mas dentro da fence. O grafico resultante ¢ chamado de bagplot e contém
2 regides poligonais representando o bag e loop, os pontos do lado de fora sdo considerados
outliers[8]. A figura 2.3 deixa mais claro a separacao das regides.
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Figura 2.3: Exemplo de um Bagplot: Os pontos vermelhos fora da regido azul (loop) sdo
outliers

2.2 Técnicas Quantitativas

Existem diversas técnicas para analisar e tratar de dados com problemas. Elas sao divididas em
técnicas qualitativas e quantitativas.Técnicas qualitativas sdo técnicas que estdo normalmente
ligadas a conjuntos de dados que contém algum tipo de relagdo ou dependéncia. Por exemplo,
em um banco de dados de uma empresa existem vérios tipos de funcionarios que podem se
relacionar com diferentes tipos de clientes. Essas técnicas envolvem restri¢des de integridades,
regras e deteccdo de padrdoes. No mesmo banco do exemplo anterior podemos ter as seguintes
regras: “todo funciondrio tem que possuir um c6digo” e “dois funciondrios ndo podem possuir o
mesmo c6digo”, e uma violacdo dessa regra pode ser considerada um dado incorreto. Por outro
lado técnicas quantitativas trabalham normalmente com dados que podem ser representados
numericamente e utilizam técnicas estatisticas para detectar erros como outliers. [1]

2.3 Trabalhos Relacionados

Limpeza de dados € uma etapa importante para maioria das bases de dados, principalmente de
dados extraidos da web. Existem varios trabalhos e pesquisas relacionados a resolver problemas
encontrados nesses conjuntos de dados.

Em [3], temos estudos de erros em banco de dados e técnicas quantitativas para corre¢ao dos
mesmos, mostrando como detectar outliers tanto univariados, quanto multivariados. Além disso
ha um estudo sobre o design da visualizacdo de dados. A importancia de levar em consideragcao
todos os métodos em conjunto ao invés de forma separada € vista em [4]. O estudo mostra
que a aplicacdo de certos métodos podem esconder outros, como tratar valores faltando através



2.3 TRABALHOS RELACIONADOS 8

de imputacdo pode mascarar duplicatas, e que detec¢cdo e limpeza sdo operagdes que t€m mais
sucesso em conjunto.

CrowdCleaner [9] tenta criar uma solucao inovadora através de crowdsourcing. Ele tenta
superar as dificuldades de limpar e manter os dados em bom estado através de um servico web
em que qualquer pessoa pode colaborar, tornando o processo mais fécil.

Atualmente, existem vdrias solugdes comerciais e produtos para limpeza de dados. A mai-
oria das ferramentas contém func¢des audicdo e transformacdo. O primeiro tipo sdo usadas
pelos usudrios para detectar problemas e discrepancias no seu conjunto de dados. O segundo
tipo sdo funcionalidades que s@o usadas apds a andlise dos dados para fazer transformagdes
e transforma-los para um formato adequado. Alguns produtos e ferramentas encontrados no
mercado sdo:

* Winpure Clean & Match! é um software para windows desktop para corrigir, padronizar
e remover duplicatas de conjunto de dados. Pode importar dados de diversos tipos, como
listas, planilhas ou bancos de dados. Os dados podem ser visualizados em tabelas e filtra-
dos. O principal foco do programa € utilizar algoritmos e técnicas fuzzy para identificar
dados duplicados e incorretos.

« DataCleaner? é uma ferramenta de profiling, andlise dindmica, de dados. Ela contém

deteccao de padrdes, campos faltando, valores e outras caracteristicas.

* Drake? é uma ferramenta baseada em texto que ajuda a executar acdes sobre dados e suas
dependéncias. E necessario que seja definido quais operacdes, inputs e outputs e Drake
trata de agilizar e resolver dependéncias.

Podemos analisar que a maioria das ferramentas atuais se dedicam a corrigir € monitorar
bancos de dados e realizar transformacodes e detectar dados duplicados. Diferente das ferramen-
tas acima, o foco deste trabalho é na remocao de erros e outliers utilizando técnicas estatisticas.

Podemos analisar que a maioria das ferramentas atuais se dedicam a corrigir € monitorar
bancos de dados e realizar transformacdes e detectar dados duplicados. Diferente das ferramen-
tas acima, o foco deste trabalho é na remocdo de erros e outliers utilizando técnicas estatisticas.

Uhttp://www.winpure.com/cleanmatch2.html
Zhttps://datacleaner.org/
3https://github.com/Factual/drake



O principal objetivo da ferramenta €, dado um conjunto de dados, ajudar o usudrio a limpar e

CAPITULO 3

Ferramenta

corrigi-los de forma simples. O programa possui as seguintes fungdes:

* Aceitar um conjunto de dados em um formato comum e estruturado.

¢ Fornecer formas de visualizar e analisar o estado atual dos dados

* Ajudar o usudrio a aplicar técnicas e métodos estatisticos para melhoria dos dados.

Choose File

Browse...

& pownload

dados_imoveis.csv

Upload complete

Plot

Univariate

Column:

area

O log

Plot type

Histogram

Bivariate

Qulier

Univariate

Column:

[ log

Method

Bloxplot

x

g

e
1

Bivariate

-

Frequency
4000 G000

2000

a

Info

Qutput

Type
Mean
sD
Median
Min
Max

Missing

<

0 100
Summary Table
preco lat
integer numeric
585288.28079551 -24.8371314325644

5905337.16914804
330000

o

945000000

0 (0%)

5.08747932590116
-23.723293975
-32.0906856
142857143

0(0%)

200

area

lon

numeric

-48.2463580614928

300

qts
numeric

2.56015129331381

2284553045 1 055
-48.16644135 3

-60.046183 1

-34.837581 85

0 (0%) 0 (0%)

400

area
numeric
129.002584260615
84.2455932054085
100

1

395

0 (0%)

Figura 3.1: Interface da aplicagcdo
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3.1 Implementacao

Para a implementacdo da ferramenta foi escolhida a linguagem R, que é uma linguagem para
computacao estatistica e visualizac@o de graficos. Além disso, possui o beneficio de conter uma
grande quantidade de pacotes com métodos estatisticos. As funcdes e a l6gica da computagdo
que sdo usadas na aplicagdo foram todas implementadas em R. Por isso, alguns termos da
linguagem sdo usados‘no programa. Os tipos dos atributos sdao definidos como integer para
valores inteiros, numeric para decimais e factor para valores discretos. Além desses, temos NA
(Not Avaliable) para valores ausentes.

Como € uma aplicacao Web, a ferramenta € dividida em servidor e interface. O servidor fica
responsavel por carregar os dados do usudrio e realizar as computacdes. Todas as operacoes
e estados sdo realizadas nele, enquanto a interface tem apenas a fungdo de interacdo com o
usudrio e solicitar as operacdes ao servidor. Para implementacdo foi utilizado o pacote shiny'.
Com ele foi possivel implementar o servidor chamando fun¢des diretamente em R e a interface
através de widgets, html, css e javascript fornecidos pelo shiny.

3.2 Entrada e Saida

O programa aceita arquivos no formato csv (comma-separeted values) como entrada. A pri-
meira linha determina o titulo das colunas e sdo usados para as operacdes em que O usudrio
tem que escolher. Depois de fazer todas as operagdes que quiser, o usudrio pode entdo salvar
os seus dados limpos no mesmo formato. Essas opcdes podem ser vistas na Figura 3.1 na caixa
File.

3.3 Filtros

Dependendo do conjunto de dados, pode ser necessario apenas selecionar um subconjunto para
trabalhar, seja porque alguns dados nao sejam considerados relevantes pelo usudrio ou porque
eles precisam de um contexto separado. Como exemplo nos dados de imoveis, preco dos
imdveis normalmente variam de uma cidade ou estado para outro e pode fazer com alguns
valores que parecam ser extremos ou errados, estejam corretos em um subconjunto. Para isso,
a ferramenta disponibiliza de um mecanismo de filtro, onde o usudrio pode selecionar uma
coluna e um valor ou intervalo para selecionar apenas esse subconjunto. (Imagem do menu de
filtros na Figura 3.2)

Os dados provenientes da web contém varios valores ausentes ou entradas duplicadas. En-
tdo € fornecido a opcdo de filtrar essas entradas. As operacOes sdo divididas em operagdes
de linha e operagdes de coluna. As operacdes de linha sdo remover NAs (Valores Ausentes),
que remove qualquer linha que tenha valor NA e remover duplicatas, que remove duas linha
idénticas. A operagdo com coluna disponivel € remover coluna.

'https://shiny.rstudio.com/



3.4 VISUALIZACAO

Column:

qts -

Value!

Column:

estado A

Column:

AC

) AL
Apply Remove Filters

AM

AP
Remove Unselected
BA

CE

(a) Filtro para atributo continuo (b) Filtro para atributo discreto

Figura 3.2: Op¢0es de filtros para atributos discretos e continuos

3.4 Visualizacao
O principal método de visualizacdo € através de graficos. Um exemplo de histograma gerado

pela ferrameta € apresentado na Figura 3.3. O usudrio pode escolher entre métodos de plot
univariados e bivariados.

Métodos Univariados:

* Histogram

* Boxplot

* Scatterplot (Usando indice e valor)
Meétodos Bivariados:

* Bivariate Boxplot

* Bagplot

e Scatterplot

3.5 Info

A sua funcio € fornecer informacao extra sobre os dados que nao sdo obtidas através dos plots.
E separado em trés abas: Summary, Output e Table.
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Figura 3.3: Exemplo de um histograma plotado pela ferramenta

3.5.1 Summary

O summary exibe informacdes sobre as colunas do conjunto de dados. Informac¢des como
numero de valores faltando, média, mediana, s3o importantes para tomar decisdes e analisar o
estados dos dados. Por exemplo, para uma coluna que contém um ntiimero de valores ausentes
muito grande, pode ser decidido se é melhor remové-la completamente ao invés de remover as
linhas que contém NAs, que faria com muitos dados fossem perdidos.

3.5.2 Output

O output fornece informagdes sobre as operacdes feitas pelo usudrio, como linhas ou colunas
deletadas, informagdes sobre filtros aplicados, quantidade de outliers detectados e removidos
(Figura 3.4). Serve como um log de a¢des e ao mesmo tempo um feedback para o usudrio.

3.5.3 Table

Uma outra forma de o usudrio visualizar seus dados. Na tabela é possivel reordenar os dados de
acordo com alguma coluna ou pesquisar por resultados. E uma forma mais ficil de visualizar
linhas separadas e comparar todas as varidveis a0 mesmo tempo.
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Info

Output Summary able

Data loaded

Filtered preco using interval [0, 10000000]. 66104 rows seleceted
Filtered banheiros using interval [0, 10]. 25309 rows scleceted
Filtered estado using values ( 5P ). 3648 rows seleceted

1034 outliers detected:

- IQR: 545000

— Interwval: [ —-682500 , 14587500 ]

5351 rows deleted

21 outliers detected:

— Mean: 0.841894207641729

- 5D: 0.5838634391523381

- Interwval: [ -0.325832670663034 , 2.00962108594645 ]

856 outliers detected

Figura 3.4: Aba Output: Possui informacdes sobre o resultado das a¢des feitas pelo usudrio

3.6 Deteccao e Remocao de Outliers

A ferramenta possui uma secdo para detec¢do e remog¢do de outliers. Assim como a visua-
lizagdo o menu € dividido em univariado e bivariado e o usudrio pode escolher as varidveis
usadas.

A método mais adequado pode mudar dependendo do conjunto de dados e sua distribuicao,
por isso, além da op¢ao de remover outliers, o programa disponibiliza uma fun¢ao de apenas
detectd-los. Assim € possivel ver a quantidade de outliers encontrados, intervalo dos valores
validos e outras informag¢des dependentes do método.

Alguns métodos de deteccdo de outliers também possuem um grafico para visualiza¢do
como o boxplot e o bagplot e a visualizacdo é importante ao se tratar de outliers. Entdo quando
usada a opcao de detectar, um grafico apropriado é mostrado ao usudrio com os dados atuais e
quando removidos, um grafico com os dados apds a operagao.

Como diferentes tipos de dados possuem diferentes distribui¢des, a ferramenta também
disponibiliza a op¢do de transformar o dados usados nas fungdes de plot e de outliers com a
funcdo log. Uma das vantagens dessa funcdo € que ela afeta a distribui¢do, tornando mais facil
trabalhar com dados muito assimétricos.

Na Figura 3.5 podemos ver a lista de métodos que podem ser escolhidos e abaixo aop¢ao
de aplicar o log a uma coluna. Os métodos implementados na ferramente sao para uma varidvel
(univariado) e para duas varidveis (bivariados) e sdo listados a seguir:

Métodos Univariados:

* Boxplot

* SD Method (2SD)

* MAD, Method (2MAD,)
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Métodos Bivariados:

* Bivariate Boxplot

* Bagplot

Univariate Bivariate

Column:

Select an option -

[ log

Method

Bloxplot -

Bloxplot

sD

MADe

Figura 3.5: Caixa de controle para operacdes envolvendo outliers
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Casos de Uso

4.1 Conjunto de dados

Os dados utilizados para testar uma ferramenta contém informacdes sobre venda de imdveis
no Brasil. O conjunto é gerado a partir de paginas web por um extrator e contém problema
de dados duplicados, faltando e outliers. Por isso € ideal para testar as funcionalidades da
aplicacdo. Ele contém as informacdes sobre preco do imodvel, latitude, longitude, nimero de
quartos, area, vagas, subtrbio, distrito, cidade, estado e site.

4.2 Analise Geral

O primeiro passo € carregar os seus dados a serem trabalhados. Os dados de imdveis estdo no
formato csv e podem ser lidos normalmente. Apds carregar os nossos dados, podemos obter
informacdes sobre cada coluna na aba Summary. Na Figura 4.1 temos uma parte do sumario, e
partir dela j4 é possivel ver alguns erros:

4.61938672922252
357.742934654465
2

4

61986

7103 (10.64%)

500.11516565982
3528.37997178314
110

0

580000

14640 (21.92%)

2.34105369807497
31.328537282751
1

-2

4300

17433 (26.1%)

2.03660776913057
1.51055561673899
2

0

78

36844 (55.17%)

Info
Outp Summary Table
qts area vagas banheiros suites
numeric numeric numeric integer integer

1.60285414016262
1.08470985061765
1

4

11

48704 (72.93%)

Figura 4.1: Sumadrio gerado do conjunto de dados de imdveis
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¢ As colunas banheiros e suites contém um ndmero muito baixo de dados, com mais de
50% valores em branco para os banheiros e 70% para suites.

* O valor minimo indica que alguns dados possuem valores menores que zero, € 0 maximo
contém valores muito extremos como nimero de quartos com valor 61986. O efeito
pode ser notado no valor do desvio padrao que € de 357.74 ou na diferenca da média e a
mediana na drea. Como os dados representam informagdes do mundo real, esses valores
podem ser considerados erros.

4.3 Filtrar os Dados

Tendo encontrado esses erros iniciais, podemos diminui-los filtrando as varidveis. Primeiro,
vamos remover as colunas que t€m poucos valores. Normalmente, ¢ melhor manter uma coluna
e apenas remover as linhas, mas no caso da auséncia de mais de 50%, decidimos remové-las.
Em seguida filtramos as colunas numéricas, mantendo apenas valores maiores que 0. Filtrando
com um intervalo remove, além dos valores fora do intervalo, valores inexistentes.

Em seguida, vamos visualizar graficos para obter informacdes como a distribui¢do das va-
ridveis. Porém, como os dados sdo de imdveis de todo o pais, ndo faz sentido comparar todos
os dados juntos. O preco dos iméveis podem variar muito dependendo da localizacdo. Por este
motivo, utilizaremos apenas um subconjunto que consiste de dados apenas do estado de Sao
Paulo para visualizar e aplicar os métodos de deteccao de outliers.

4.4 Visualizar os Dados

Com o subconjunto das cidades de Sdao Paulo selecionado através da func¢ao de filtros, vamos
analisar alguns atributos através de graficos. Com o histograma podemos ter uma ideia da
distribui¢do dos dados. Como mostrado na Figura 4.2a, os dados de drea sdao bastante assimé-
tricos, contendo praticamente todos os valores no lado esquerdo, problema que € causado por
poucos valores extremos do lado direito. Podemos aplicar a func¢io log para mudarmos distri-
bui¢do e pode ser visualizado na Figura 4.2b que o resultado € mais simétrico e préximo a uma
distribui¢do normal.

4.5 Remover Outliers

O préximo passo € detectar outliers nos dados. Utilizamos a ferramenta para selecionar e aplica
métodos de deteccao de outliers. Comegamos com outliers univariados utilizando a mesma
varidvel area, j4 que vimos nos graficos anteriores.

O resultado da operacdo pode ser visto na tabela 4.1. Intervalo se refere ao intervalo dos
valores que ndo sao outliers e varidvel € a valor usado para calcular o intervalo, onde cada cada
método usa uma diferente (IQR, SD, MAD,). Pelos resultados podemos ver que o método
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Figura 4.2: Histograma do atributo area

do desvio padrdo (SD) € muito afetado pelos valores extremos e acaba aceitando valores em
um intervalo entre -10363.02 e 12522.48. Entre o boxplot e 0 MAD,, o segundo possui um
intervalo menor e consequentemente considera mais valores como outliers

’ M¢étodo N° de outliers Intervalo Variavel ‘
Boxplot 2249 [-262.5, 637.5] IQR: 225
SD Method 666 [-10363.02, 12522.48] SD: 5721.37
MAD, Method 3538 [-91.28, 371.28] MAD,: 115.64

Tabela 4.1: Tabela com o resultado da detec¢ao de outliers da area

Em seguida, testamos os mesmos métodos com o log da drea (Figura 4.2). A diferenca mais
notavel é no método do desvio padrao. O log diminui consideravelmente os valores extremos do
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lado direito, transformando a distribui¢do em uma mais parecida com uma distribuicao normal.
Por isso, o intervalo e a quantidade de outliers encontrados € semelhante ao método do boxplot.

O método MAD, continua com o menor intervalo.

Método N° de outliers  Intervalo Variavel ‘
Boxplot 1083 [2.23, 7.78] IQR: 1.38
SD Method 1053 [2.42, 8.03] SD: 1.40
MAD, Method 1750 [2.92,69] MAD,: 1.00

Tabela 4.2: Tabela com o resultado da detec¢do de outliers do log da area

Removemos entdo os outliers com o método boxplot e aplicando o log. A Figura 4.3 com-
para o sumadrio da 4rea antes de depois da remocdo. Notamos a diferenca nos valores como
desvio padrao e média e a diminuicao do intervalo de minimo e maximo. E a Figura 4.4 con-
tém os novos histogramas mostrando que a distribui¢do estd menos assimétrica.

area
numeric
1079.73128764108
5721.37828154227
140

1

580000

0 (0%)

(a) Antes

area
numeric

244, 700367734568
331.207675401718
130

9,026

2400

0 (0%)

(b) Depois

Figura 4.3: Comparacao entre o sumdrio do atributo drea antes e depois da remog¢ao de outliers:
As linhas indicam tipo, média, desvio padrao, mediana, minimo, maximo e valores faltando

Para o caso bivariado, escolhemos as varidveis drea e quartos. Essas varidveis sdo normal-
mente diretamente proporcionais em imoveis, entdo se existir um caso de drea muito grande
com poucos quartos, € provavelmente um outlier. O método bagblot encontrou 37 outliers en-
quanto o bivariate boxplot encontrou 737. Essa diferenca pode ser vista nos graficos (Figura
??). Vamos usar o bivariate boxplot para remover os outliers.

4.6 Baixar os Dados Limpos

Ap6s todas as operagdes podemos baixar o arquivo no mesmo formato que foi carregado e ele
estd pronto para ser utilizado. Por exemplo para fazer previsdes e andlise de precos sem os
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Figura 4.4: Histograma do atributo area apds a remogao de outliers

dados errados que existiam no comeco.
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Figura 4.5: Deteccao de outliers bivariados
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CAPITULO 5

Conclusao

Este trabalho propds uma ferramenta para limpeza de dados. Foram utilizadas tecnologias
web para criar uma aplicac¢do independente de plataforma e que pode ser usada em qualquer
dispositivo. O sistema apresenta uma forma interativa de tratar os dados, onde o usudrio pode
escolher quais métodos sdo utilizados e pode visualizar vérios tipos de informacao e grificos ao
mesmo tempo. As técnicas estatisticas fornecidas sdo técnicas de deteccdo de outliers para uma
ou duas varidveis, como o boxplot e o bagplot. Embora o trabalho foi focado em dados da web,
a ferramenta funciona para outros tipos de dados que tenham os mesmos tipos de problema.

Uma proposta de trabalho futuro seria expandir as funcionalidades da ferramenta como
adicionar técnicas de imputacdo para substituir valores ndo existentes. O desenvolvimento foi
focado em resolver o problema de outliers nos dados que vieram da web, que é apenas um dos
problemas que ocorrem nos dados. Novos métodos podem ser adicionados para resolver outros
tipos de problemas.

A construcdo da interface nao teve nenhum teste ou método de design iterativo com o
usudrio. A melhoria da interface e testes de usabilidade € outro trabalho futuro que pode ser
feito.
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