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Figura 20 - Variagao da humidade do solo (curva azul) e temperatura do solo (linha laranja) ao longo

do ano de 2023, respetivo ao campo 1 e 3.
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Figure 20 - Temporal distribution of the estimated clear-cut dates for parcel 53001-T006_EG, using CCDC

algorithm. This parcel is shown as an example of a correct identification of clear-cutting activities by the CCDC. The

pixels of dark red color represent sub-parcels that were not cut. The basemap is the NDVI derived from Sentinel-2

data for 10" of November 2020.
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O que sio dados?

DADOQOS: ~
05 INFORMACAQ:
- Factos sobre coisas (texto, nimeros) - dados com contexto (dados organizados e
- propriedades, medicoes, descricoes, interpretaveis)
etc...

- Sons, imagens, videos i
Algés

é alocalidade
onde eu resido.

Os dados sao uma colegao de factos, a informacao contextualiza-os.
Os dados nao estao organizados, a informacao esta.

Os pontos de dados sdao independentes, a informacao pode fornecer
ligac6es.

Os dados nao tém significado por si s6. Apds serem analisados, podem

tornar-se informacao.
Os dados nao dependem de informacgao. As informag6es dependem de

dados.
Os dados nao auxiliam na tomada de decisdes, a informacgao pode

auxilia-la.
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O que sio dados?

Algés
é alocalidade
onde eu resido.

- Osdados sao uma colecao de factos, a informacado
contextualiza-os.

- Os dados nao estao organizados, a informacao esta.

- Os pontos de dados sao independentes, a informacao pode
fornecer ligacoes.

- Os dados nao tém significado por si s6. Apds serem analisados,
podem tornar-se informacao.

- Os dados ndao dependem de informacdo. As informacoes
dependem de dados.

- Os dados nao auxiliam na tomada de decisfes, a informacado pode
auxilia-la.

11



O que sao metadados?

Sao dados sobre os dados

- informac0es estruturadas que descrevem, contextualizam e facilitam a gestao de outros
dados, sem revelar o seu conteddo

- Funcionam como etiquetas organizacionais (ex: autor, data de criacao, formato,
localizagao) essenciais para pesquisar, encontrar e utilizar informacao digital.



O que € um conjunto de dados?

E o conjunto Dados + Metadados

Exemplo:
link

Dados

3 G
L Data -Egn;g de ﬂLlnk t;m;’&u gig ;gﬂﬂlgo settﬂ Des:rlgaa-dlgo settﬂbescrlqauﬂmvmor -
PN 3/15/2024 Submissao Mhttps://apan® 1990 1. Energia Al Combustao *kt CO2 eq 16,415
W 3/15/2024 Submissdo Mhttps://apan® 1990 1 Energia A2.  Combustdo >kt CO2 eq 8,994
P 3/15/2024 Submissdo Mhttps://apan® 1990 1 Energia A3.  Combustdo >kt CO2 eq 10,820
Bl 3/15/2024 Submissao M https://. 1990 1 Energia A4.  Combustdo >kt CO2 eq 4,139
(W 3/15/2024 Submissao Mhttps://apar| 1990 1 Energia A5.  Combustdo >kt CO2 eq 97
A 3/15/2024 Submissdo Mhttps://apan® 1990 1 Energia B. Emissoes fupkt CO2 eq 218

Metadados

Produtor

Emissoes nacionais de gases com efeito de estufa (GEE)
por setor - Inventario Nacional

Agéncia Portuguesa do Ambiente

Ultima atualizagdo
28 de maio de 2024

Descrigdo

Sao apresentadas as estimativas de emissdes de gases com efeito de estufa (GEE) conforme

submetidas pelo Inventério Nacional EmissGes por Fontes e Remogéo por Sumidouros de Poluentes Licenga

Atmosféricos (INERPA), desde 1990, para os setores de energia, processos industriais, agricultura, usos Creative Commons Attribution 4.6 - CC BY 4.0
e ocupacao de solos e residuos.

@ Qualidade dos metadados

/A Formatos de ficheiro ndo normalizados
A Cobertura de tempo néo fornecida

/A Cobertura espacial nao fornecida


https://dados.gov.pt/pt/datasets/emissoes-nacionais-de-gases-com-efeito-de-estufa-gee-por-setor-inventario-nacional-1/

Dados para a Ciéncia de Dados

Propriedade dos dados

Dados privados

Confidenciais

Informacoes privadas ou pessoais
Dados comercialmente sensiveis

Dados abertos

Instituicbes cientificas
Governos
Organizacoes
Empresas

economia
sociedade
saude
transportes
meio ambiente
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Espectro dos dados

Internal
access

Employment
contract + policies

Sales reports

A
Closed

https://theodi.org/insights/tools/the-data-spectrum/

The Data Spectrum

Small / Medium / Big data

Personal / Commercial / Government data

Named
access

Explicitly assigned
by contract

Driving licences

Group-based
access

Via authentication

Medical research

Shared

Public Anyone
access

Licence that Open licence
limits use

Open

theodi.org/data-spectrum
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Espectro dos dados

S

https://theodi.org/insights/tools/the-data-spectrum/

The Data Spectrum: Agriculture

mall / Medium / Big data

Sub-Saharan Africa and South Asia focus

Personal / Commercial / Government data

Internal
access

Employment
contract
+ policies

Smallholder
finances

Closed

Named
access

Explicitly
assigned
by contract

Pesticide
application
permits

Group-based
access

Via authentication

Reports of crop
disease

Shared

The Data Spectrum helps you understand the language of data.

Public Anyone
access

Licence that Open licence
limits use

Patented pesticide Earth

formulas observations

Open

theodi.org/data-spectrum
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Motivacoes para a adocao de Dados Abertos

more Open Data can help make ' ‘ZA,’5;9shtoeuré dOtO eu erQ.eU

better decisions
finding parking

7,000 lives 629 million

saved due to ; "
quicker response ours saved Is
equivalent to

road fatalities

5.5% less € 27.9 bn

Congestion
costs are ‘,
1% of GDP ¥ 16% less

less energy used

17



Licences

Creative Commons (CC)

CC Zero (CCO) — [cciutd
Attribution (BY) —

Attribution + Noncommercial uses (BY-NC) —

Attribution + No derivatives (BY-ND) — @

Attribution + Share under the same terms (BY-SA) — (<o)
Attribution + Noncommercial uses + No derivatives (BY-NC-ND) — @

Attribution + Noncommercial uses + Share under the same terms (BY-NC-SA) —

18



5 Star Open Data 5 * OPEN DATA

Tim Berners-Lee, the inventor of the Web and Linked Data initiator, suggested a
https://5stardata.info/en/ 5-star deployment scheme for Open Data. Here, we give examples for each step

of the stars and explain costs and benefits that come along with it.

% - an open licence

% % - re-usable format
(structured)

OL RE OF URI LD

% % % - open format (not
proprietary, e.g. excel)

% % % % - use identifiers to
reference, use URLs to identify
things, so that people find it

% % % % % - link your data to
other people’s data to provide
context



https://5stardata.info/en/

Dados abertos - wrap up

Os dados sao abertos se qualquer pessoa puder aceder, utilizar e partilhar.

- Sem limitacoes de utilizacao.
- Gratuito para usar, modificar, combinar e partilhar, incluindo comercialmente.

- Gratuito para usar, mas pode haver um custo de acesso.
- Existem custos associados a criacao, manutencado e publicacao de dados utilizaveis.
- Taxa relacionada com o custo de reproducao, mas é geralmente insignificante.

- Gratuito para usar, reutilizar e distribuir, incluindo comercialmente.

- Ovalor dos dados abertos é medido pela forma como podem ser utilizados, e nao pela forma
como sao disponibilizados.

- Devem ser estruturados e legiveis por maquina.

European Commission "What is open data?"
https://data.europa.eu/elearning/en/#/id/co-01

20
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FAIR data principles

Far DATA PrINCIPLES
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https://doi.org/10.5281/zenodo.1212496

Principios de dados FAIR

To be Findable (Localizaveis)

Para tornar os dados localizaveis, € recomendado:

F.1. A atribuicdo de um identificador unico global e persistente aos (meta)dados;
F.2. A descricao dos dados com metadados pormenorizados.

F.3. Os metadados incluem de forma clara e explicita o identificador dos dados que
descrevem

F.4. O registo ou a indexacado dos (meta)dados num recurso pesquisavel.

Wilkinson, M. D.et al. (2016). The FAIR Guiding Principles for scientific
data management and stewardship. Scientific Data, 3, sdata201618.
https://doi.org/10.1038/sdata.2016.18

22



Identificadores Persistentes

O que é um ldentificador Persistente (PID)?

E um identificador duradouro (persistente) que fornece uma referéncia unica a "algo" -
um documento, um ficheiro, um objeto digital, um registo numa base de dados - a ser
referenciado de forma inequivoca.

Ex.: o seu numero de identidade, um DOI, ORCID IDs, ISBN, GUID
Porque é que os PIDs sao uteis?

Eles sdo inequivocos. E, no contexto da internet, s3o acionaveis, ou seja, podem ser
resolvidos para ligar ao item a que fazem referéncia. Ex.:
https://orcid.org/0000-0002-8351-4028

23
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Identificadores Persistentes

O que significam os PID de valor?

|dealmente, nada. O valor deve ser opaco, sem significado. Desta forma, havera menos
tentacdo de o alterar quando o contexto mudar. Ndo ha necessidade de ser legivel por
humanos.

Que propriedades devem ter os PID?

Deve ser globalmente unico.

Deve existir indefinidamente (persistente).

Deve ser opaco.

Deve ser de geracao independente.

Deve ser acionavel (ligar ao objeto a que faz referéncia).

24



Principios de dados FAIR

To be Accessible (Acessiveis):
Tornar os dados acessiveis significa que:

A.1. Os (meta)dados s&o recuperaveis atraves do seu identificador, mediante um protocolo de
comunicac¢des normalizado.

A.1.1. O protocolo de comunicacdes é aberto, gratuito e universalmente implementavel.

A.1.2. O protocolo de comunicacdes permite um procedimento de autenticacio e
autorizacdo, quando necessario.

A.2. Os metadados permanecem acessiveis, mesmo se 0os dados ja ndo estiverem disponiveis.

https://doi.org/10.1038/sdata.2016.18

25
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Principios de dados FAIR

To be Interoperable (Interoperaveis):
Os dados serao interoperaveis se:

l.1. Os (meta)dados usam uma linguagem formal, acessivel, partilhada e de ampla
aplicabilidade para a representacao do conhecimento.

|.2. Os (meta)dados usam vocabularios que seguem os principios FAIR.

|.3. Os (meta)dados incluem referéncias qualificadas a outros (meta)dados.

https://doi.org/10.1038/sdata.2016.18
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Principios de dados FAIR

To be Reusable (Reutilizaveis):
Assegurar que os dados séao reutilizaveis significa que:
R.1. Os (meta)dados tém uma pluralidade de atributos precisos e relevantes.

R.2. Os (meta)dados s&o disponibilizados com uma licenga clara e acessivel de uso dos
dados.

R.3. Os (meta)dados s&o associados a sua proveniéncia.

R.4. Os (meta)dados cumprem normas relevantes da comunidade disciplinar.

https://doi.org/10.1038/sdata.2016.18
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Tipos de dados

Estruturados Semi-estruturados Nao-estruturados

A estrutura nao é explicita, como

Todos os registos partilham Cada registo pode ter um esquema

J P _ _ g P i q acontece nos dados estruturados e
um esquema comum, ou seja, diferente (também chamado, por semiestruturados (i.e., ndo existem
todos tém valores para o vezes, de dados heterogéneos). etiquetas ou marcadores para separar

mesmo atributo. os registos em atributos).

https://unsplash.com/photos/Wh9ZC4727e4

Exemplo: email, json, xml, tree data, graph Exemplo: news, social network post, etc.

Exemplo: dados tabulares, csv, tsv
data

29



Big Data

data streams (social networks)
loggers, loT
satellite images

Volume
elevado

Big Data

data streams Velocidade Variedade
loggers, loT elevada elevada
satellite images

structured

semi-structured

unstructured (text, images, videos,
sound)

30



Big Data - exemplos

EC
EEID

continuous text
structured text
collection of texts, tags, etc

road maps
3D graphics
technical drawing, etc

photographs
satellite images
x-ray image, ect

language
music
sounds, animal sounds, etc

film
animation
ads, phone conferences, etc

high velocity

Big Data

31



Ciclo de vida dos dados

Ciclo de vida dos dados - transformacdes aplicadas aos dados
e aos estados pelos quais os dados passam como resultado
dessas transformacdes.

Data acquisition:
Raw data

Data storage:
Raw data

Data archival/preservation:
Archived data

Data analysis:
Data and Results

Data cleaning/
wrangling/enrichment:
Clean data

32



Infraestructura computacional



Infraestructura computacional

As infraestruturas fisicas e na nuvem fornecem os ambientes de computacdo e armazenamento
necessarios para processar, analisar e gerir dados.

Cada uma tem as suas proprias caracteristicas, beneficios e casos de utilizagdo tipicos.

As maquinas virtuais (VMs) ou containers desempenham um papel crucial em ambos os
ambientes, permitindo ambientes de computacéao flexiveis, isolados e escalaveis.

34



Infraestrutura Fisica

A infraestrutura fisica refere-se ao hardware local (on-premises), como servidores, dispositivos de
armazenamento e equipamentos de rede pertencentes e mantidos pela organizacao

Componentes:

o Servidores: Executam fluxos de trabalho de andlise de dados.

o Sistemas de armazenamento: Armazenam conjuntos de dados e resultados (ex.: NAS, SAN).
o Rede: Garante a conectividade interna e externa.

o Arrefecimento e energia: Mantém o funcionamento estavel.

Pros: Cons:
e  (Controlo total sobre o hardware e a seguranca. . - .
o _ e Elevado custo inicial e manutencdo continua.
e Desempenho previsivel (sem recursos partilhados). e Escalabilidade limitada
e Investimento Unico em hardware e Requer pessoal de Tl para suporte

35



Infrastrutura na nuvem

A infraestrutura na nuvem fornece recursos computacionais virtualizados através da internet. Inclui a
Infraestrutura como Servico (IaaS), a Plataforma como Servico (PaaS) e o Software como Servico (Saa$).

Exemplos de Cloud Providers: Servigos principais:
e Amazon Web Services (AWS) ° Compute instances (e.g., EC2 in AWS): Virtual machines with
e Google Cloud Platform (GCP) configurable CPU, memory, etc.

e Armazenamento: Object stores (e.g., S3), block storage, databases.

* Microsoft Azure e Managed services: BigQuery, Databricks, SageMaker.

Pros: Cons:
e Escalavel e elastico (pay-as-you-go) e (Custos continuos.
e Implantacao rapida. e Dependéncia de acesso a internet.
e Disponibilidade e redundancia globais. e Preocupacfes com a privacidade e o controlo de
e Reduz a necessidade de manutencao. dados.
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Maquinas Virtuais (VMs)

As maquinas virtuais (VMs) sao emulacoes definidas por software de computadores fisicos que sao
executadas num ambiente isolado. Podem ser implantadas tanto em servidores fisicos como em
plataformas de cloud.

Usos na analise de dados:

e Executar diferentes ambientes de software (por exemplo, Python, R, MATLAB).
e |solar tarefas ou utilizadores.
e Hospedar servidores Jupyter, RStudio ou pipelines de analise.
e Gerir ambientes reproduziveis para experiéncias.
Beneficios:

e Isolamento: Cada maquina virtual opera de forma independente, minimizando as interferéncias.
e Flexibilidade: Facil de criar snapshots, clonar ou migrar.
e Seguranca: Ambientes de sandbox para testar cadigo ou analisar dados sensiveis.
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Repositorios de dados

Sistemas de armazenamento centralizados concebidos para recolher, organizar, preservar e fornecer
acesso a conjuntos de dados para fins de pesquisa, analise e partilha, com metadados, documentacao

e controlos de acesso apropriados

Tipos de Repositérios

Institucionais: Universidades
e unid de investigacao
Especificos: GenBank,
ICPSR, dados climaticos
Gerais: Zenodo, Figshare,
Dryad

Comerciais: AWS Open Data,
Google Dataset

Principais caracteristicas

Sistemas de metadados e
documentacéo robustos
Controlo de verséo e rastreio da
proveniéncia dos dados
Recursos de pesquisa e
descoberta

Controlos de acesso e
autenticagao

Identificadores persistentes
(DOls)

Fung¢oes principais

Preservacéo de dados a
longo prazo

Garantia e validacao da
qualidade

Integracdo com ferramentas
de analise

Facilitacdo da colaboracéao
Migragcéo e manutencéo de
formatos
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Repositorios de dados

Fontes de dados

United Nations - UNDATA - http://data.un.org/
many databases from partner organisations: http://data.un.org/Partners.aspx
FAO (several databases) - https://www.fao.org/statistics/databases/en/
FAOSTAT - https://www.fao.org/faostat/en/#data
Copernicus Data Space Ecosystem- Satellite data - https://dataspace.copernicus.eu/
European data - https://data.europa.eu/en
US Open Data - https://data.gov/
Dados abertos da administracao publica - Portugal - https://dados.gov.pt/pt/

Data Portals - http://datacatalogs.org/
Kaggle - online community - find and publish data sets - https://www.kaggle.com/

Google Data Search - https://datasetsearch.research.google.com/
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Repositorios de dados

Casos de uso para Portugal

O férum GDI é uma comunidade de pratica portuguesa dedicada aos repositdrios de dados.

Casos de uso compilados:
https://zenodo.org/communities/forumagdi/records?o=&f=subject%3ACaso%20de%20estudo&l=list&

=1&s=10&sort=new
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Servicos de dados Web

API - Application Programming Interfaces

Definicbes e protocolos para permitir a comunicacdo entre dois componentes informaticos.

API
inputs > \
Application A # Application B Data
< 9%

outputs

A aplicacao A nao tem de "saber" nada sobre a aplicacao B e vice-versa...
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Como funcionam os APls I

Métodos APl comuns:

GET - obter dados (ler/aceder a dados)
POST - Criar novos dados (escrever dados)
PUT - Actualizar dados existentes (editar dados)

DELETE - Remover dados (apagar dados)

I Application B
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API

Servicos de dados Web I @ > I

API - Application Programming Interfaces outputs

Information is transferred through the internet, using the HTTP protocol. Data is
transferred in a structured format (.g. JSON)

Exemplo: obter dados de pinheiro manso para Portugal

https://api.gbif.org/v1/species/search?q=Pinus%20pinea&rank=SPECIES

https://www.gbif.org/species/search?q=Pinus%20pinea&rank=SPECIES

result
nubKey: 5285165
https://api.gbif.org/v1/occurrence/search?taxonKey=5285165&country=PT
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Analise de dados
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Why data visualization?

T T
Numerical calculations per se may be misleading. | | |
®
=> We need visualization! sl » 11
@
S e p=750
4 o=1941 1
Set | Set Il Set Ill Set IV e " =
X Y X Y X Y X Y l .
0 10 8.04 10 9.14 10 7.46 8 6.58
1 8 6.95 8 8.14 8 6.77 8 5.76 ' '
2 13 758 13 8.74 13 12.74 8 7.71
3 9 8.81 9 8.77 9 7.11 8 8.84 2+ |l 1t IV 1
4 11 833 11 9.26 11 7.81 8 8.47
5 14 9.96 14 8.10 14 8.84 8 7.04
6 6 7.24 6 6.13 6 6.08 8 5.25
7 4 4.26 4 3.10 4 5.39 19 1250 8 |1l 8 |
8 12 10.84 12 9.13 12 8.15 8 556 o
9 7 482 7 7.26 7 6.42 8 7.91
10 5 5.68 5 474 5 5.73 8 6.89 g
mean 9.00 7.50 9.00 7.50 9.00 7.50 9.00 7.50 p=750
std 332 2.03 332 2.03 3.32 2.03 3.32 2.03 4 o=1941 | 0=194
corr 0.82 0.82 0.82 0.82 r=0.82 r=0.82
lin. reg. y = 3.00 + 0.500x y = 3.00 + 0.500x y = 3.00 + 0.500x y = 3.00 + 0.500x L L
10 20 0 10 20

Credits: slides by P. Segurado, course AVDCAA


https://fenix.isa.ulisboa.pt/courses/avdcaamb-283463546571684/classes

Why data visualization?

Example:

L2

Point A show up in the bivariate scatter plot
but not in both marginal distributions

Credits: slides by P. Segurado, course AVDCAA
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Data Analysis

Trés grandes areas de analise de dados:

Estatistica Descritiva (DS) - concentra-se em resumir dados por meio de nimeros e
graficos (por exemplo, tendéncia central, dispersao, distribuicao).

Anadlise exploratdria de dados (EDA) - concentra-se na descoberta de novas
caracteristicas nos dados (por exemplo, visualizacao de dados; ordenacao, classificacao;
encontrar ideias para uma teaoria).

Analise confirmatdria de dados (CDA) - concentra-se em confirmar ou refutar hipoteses
existentes (por exemplo, teste de hipdteses; testar teorias resultantes da EDA).

Credits: slides by P. Segurado, course AVDCAA
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Estatisticos basicos

Variaveis quantitativas

Median
Tipo de dados(discreto ou continuo) Mode E-Mean
Medidas de localizacao e tendéncia central:

o Media

o Moda (apenas para dados quantitativos g

discretos)
o Mediana
o Percentis/quantis/quartis Negative Kurtosi

Medidas de dispersao

O

o

O

Mean
Median
Mode

Symmetrical
Distribution

e o e o e

«——— Normal Distribution

Desvio padrao/variancia

Skewness

Negative
Skew

Credits: slides by P. Segurado, course AVDCAA

Kurtosis


https://fenix.isa.ulisboa.pt/courses/avdcaamb-283463546571684/classes

Estatisticos basicos

Variaveis categoricas

Estatisticos basicos:

e Tipo de dados

e Numero de classes ou niveis

e Medidas de tendéncia central: Moda (classe ou nivel mais frequente)

e Tabela de frequéncia (nUmero ou proporcao de casos por classe)

Credits: slides by P. Segurado, course AVDCAA
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Trabalhar com dados em falta
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Dados em falta

Time

Missing Data Heatmap

Sensor_A

Sensor_B

Sensor_C
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Dados em falta - métodos

Nome do método

Descrigao

Imputacdo da média

Substitui os valores ausentes pela média dos valores ndo ausentes na mesma coluna.

Imputacdo da mediana

Substitui os valores ausentes pela mediana dos valores ndo ausentes na mesma
coluna. E mais robusto a valores discrepantes do que a média.

Imputagdo de moda

Substitui os valores ausentes pelo valor mais frequente (moda) na mesma coluna.
Geralmente usado para dados categéricos, mas também aplicavel a dados numéricos.

Forward Fill (ffill)

Substitui os valores ausentes pelo ultimo valor ndo ausente observado na coluna (Last
Observation Carried Forward - LOCF). Adequado para séries temporais.
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Missing data - methods

Method Name

Description

Backward Fill (bfill)

Substitui os valores ausentes pelo préximo valor ndo ausente observado na coluna
(Next Observation Carried Backward - NOCB). Adequado para séries temporais.

Interpolagéao Linear

Estima valores ausentes tragcando uma linha reta entre os pontos de dados néo
ausentes mais proximos. Excelente para dados de séries temporais onde os valores
variam suavemente.

K-Nearest Neighbors
(k-NN) Imputation

Preenche os valores ausentes encontrando os k nearest data points (k pontos mais
préximos) com base noutras caracteristicas e usa os valores para estimar o valor em
falta. Considera as relagdes entre as caracteristicas.

Iterative Imputer (MICE)

Modela cada caracteristica com valores ausentes como uma funcao de outras
caracteristicas num processo iterativo, prevendo os valores ausentes usando um
modelo de machine learning. Geralmente é mais robusto.
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Sensor_A

Preenchimento de dados em falta - uso
da média

Original Sensor_A Data

Sensor_A Data with Mean Imputation

35 1

= : 35 >
—— Original Data (with NaNs) —— Mean Imputation
| ® Imputed Points
30 30
25 25 A u N\
J b
\ s
(=}
wn
c
\ &
20 A 20
15 A 15
01-01 00 01-0112 01-0200 01-0212 01-0300 01-0312 01-0400 01-0412 01-0500 01-01 00 01-0112 01-0200 01-0212 01-0300 01-0312

Time

Time

01-04 00 01-04 12

01-05 00
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Sensor_A

Preencimento de dados em falta - uso
da moda

Original Sensor_A Data

Sensor_A Data with Mode Imputation

35:1 —— Original Data (with NaNs) 35:1 : ‘ [ —— Mode Imputation
| | ® Imputed Points
30 30
25 25 A T
f ¥ |2 f \
o
w
c
&

o

o A

15 +—1 ‘ , ‘ i ‘ ‘ 15 A

> o b o o b o L > L] th L] L]

01-01 00 01-0112 01-0200 01-0212 01-0300 01-0312 01-0400 01-0412 01-0500 01-01 00 01-0112 01-0200 01-0212 01-0300 01-0312 01-0400 01-0412 01-0500
Time Time
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Sensor_A

Preencimento de dados em falta -

Forward fill

Original Sensor_A Data

Sensor_A Data with Forward Fill Imputation

35 1

= : 35
—— Original Data (with NaNs)
m»
30 30 A
25 25 A i W
ﬁ \ f' U» H,
o
wn
=
\ &
20 A 20
15 A 15
—— Forward Fill Imputation
® Imputed Points
01-01 00 01-0112 01-0200 01-0212 01-0300 01-0312 01-0400 01-0412 01-0500 01-01 00 01-0112 01-0200 01-0212 01-0300 01-0312 01-0400 01-0412 01-0500

Time

Time
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Sensor_A

Preencimento de dados em falta - k-NN

Original Sensor_A Data

Sensor_A Data with k-NN Imputation

35 A1 o ™ 35 1 3
—— Original Data (with NaNs) —— k-NN Imputation
| | ® Imputed Points
30 A 30 4
p
25 1 25 r\\
\ fl Up
(=}
wn
c
\ &
20 A 20
15 A 15+
01-01 00 01-0112 01-0200 01-0212 01-0300 01-0312 01-0400 01-0412 01-0500 01-01 00 01-0112 01-0200 01-0212 01-0300 01-0312

Time

Time

01-04 00 01-0412 01-0500
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Sensor_A

Missing data

35 A

N
o
L

201

15 1

Comparison of Imputation Methods for Sensor_A

Distribution Comparison for Sensor_A After Imputation

Sensor_A

e Original Data (with NaNs)
—— Mean Imputation
Median Imputation
Forward Fill Imputation
—— Linear Interpolation
—— k-NN Imputation
—— Iterative Imputation (MICE)
X Interpolated Points (Example)

T
01-01 00

T
01-0112

T
01-02 00

T
01-02 12

u
01-03 00
Time

T
01-03 12

T
01-04 00

T T
01-04 12 01-05 00

mm Original (Non-missing)
Mean Imputed

W Linear Interpolation

= k-NN Imputed
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Denoise data
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Remocao de ruido em dados

Original Clean Signal vs. Noisy Signal

10




Remocao de ruido em dados

Métodos de reducgao de ruido:

Method Name

Descrigao

Média Mével

Suaviza os dados substituindo cada ponto pela média dele mesmo e de seus vizinhos
dentro de uma janela definida. Simples, mas pode introduzir atraso.

Filtro de Savitzky-Golay

Ajusta um polinbmio a uma janela de pontos de dados para estimar o valor suavizado,
preservando melhor o formato do sinal do que uma média movel simples.

Filtro da mediana

Substitui cada ponto pelo valor mediano dentro de uma janela. Excelente para remover
picos ou ruido impulsivo sem desfocar as bordas.

Low-pass Butterworth Filter

Um filtro digital que permite a passagem de frequéncias abaixo de um determinado limite,
atenuando as frequéncias mais altas e removendo ruidos de alta frequéncia.

Wavelet Denoising

Decompde o sinal em componentes de frequéncia (wavelets), aplica um limiar aos
componentes de ruido e reconstrdi o sinal. Eficaz para ruidos complexos.
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Remocao de ruido em dados

Original vs. Noisy Signal Original, Noisy, and Moving Average

604
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Sensor Value
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Remocao de ruido em dados

Original vs. Noisy Signal Original, Noisy, and Savitzky-Golay

T T T T
| — Original Clean Signal 60 4 — Original Clean Signal

—— Noisy Signal ——— Noisy Signal
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Remocao de ruido em dados

Original vs. Noisy Signal Original, Noisy, and Butterworth Low-pass

T T T T
| — Original Clean Signal 60 4 — Original Clean Signal
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Remocao de ruido em dados

60

50 A

'S
o
L

Sensor Value

w
o
L

20 A

10 +

Noise Reduction Method Comparison

- QOriginal Clean Signal
Noisy Signal

—— Moving Average

—— Savitzky-Golay
Median Filter

—— Butterworth Low-pass
Wavelet Denoising

Method RMSE
Noisy Signal 5.13
Moving Average 1.29
Savitzky-Golay 1.88
Median Filter 1.85
Butterworth Low-pass 1.51
Wavelet Denoising 4.89

10 20 30 40 50
Time
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Agregar dados
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Maldicao da dimensionalidade

Dimensao - niumero de varidaveis

na teoria: + variaveis — + performance
na pratica: demasiadas variaveis, pior performance
(autocorrelacdes, mais ruido, perda de significado, ...)

1.044

1.02 4

1.00 4

0.98 4

0.96

Temos de realizar uma reducao de dimensionalidade.
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Correlacao

* Covariance dy,y, - measures how 2 variables covary (—oo to + ).

Sum of cross products

A
= —
(Vi =Y (Yip—Y.
: S — l=1( i1=Y1)(Yiz—Y>) (absolute magnitude depends on the units of variables)
Estimator: L% 5 1

* Pearson (product-moment) correlation py.y, - covariance standardized by the product of the
standard variations of the two variables (—1 to + 1).

n - __ - —_
i=1(Yi1—Y1)(Yiz—Y2) (= Sy,y,when Y, and Y, are

Ty,v, - T —
YicqdWia =) e, (Vo —1)

Estimator:
standardized to mean=0 and SD=1)
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Correlacao ordinal

Spearman rank correlation coefficient r,

Computed the same way as Pearsons’ correlation but using ranks instead of values

Kendall’s rank correlation coefficient or Kendall’s tau t

(number of concordant pairs) — (number of discordant pairs)

(number of pairs)

A pair of observations (x; y;) and (xj, yj) are concordant if either both x; < y; and X; < y,or both x; >y, and
X; > y; . Otherwise they are discordant.

e Usuallyr,>t

* Both measures the strength of monotonic (not necessarily linear) relationships between two variables

* Hypothesis testing: in this case H, is “there is no monotonic relationship between the two variables”.
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Matrizes de covariancia e correlacao

Covariance matrix — represents how all pairs of variables in a dataset covary with each other

Covariance =S¢ X S¢ X 1y, y,

531 SYnY1 %{_} HJ

Variances Pearson’s r

Variance
(diagonal)

Correlation matrix — represents how all pairs of variables in a dataset correlate with each other

1 siru rYn Y,

ryl Yy s 1
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Matrizes de covariancia e correlacao

Visualization of correlation matrices

Heatplots Scatter plot/histogram Scatter/hist/coefficients PDF plot/coefficients

(many variables) .
&
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Reducao da dimensionalidade

Analise em componentes principais

Atlantic Ocean

Figueira, R, Sérgio, C., & Sousa, A. J. (2002). Distribution of trace metals in moss biomonitors and
assessment of contamination sources in Portugal. Environmental Pollution, 118(1), 153-163.
https://doi.org/10.1016/50269-7491(01)00203-2

Table 1. Summary of statistics obtained for the concentration (ug/g dry wt.) of all elements

determined in Portuguese mosses

Mean

S.D.

Coef. Variation
Minimum
Maximum
Median

1st Quartile
3rd Quartile
Quartile range

Skewness

Ccd

0.79

3.86

8.99

0.04

107.26

1.00

3.78

9.20

4.88

10.72

5.84

3.17

Fe

1934.29

2026.65

1.05

82.98

11193.61

1204.62

663.85

2381.35

1717.50

2.28

Mn

187.51

154.10

0.82

4.03

948.76

152.14

85.58

246.05

160.47

1.81

Ni

13.54

23.18

0.83

254.46

9.50

5.96

14.50

8.54

8.34

Pb

21.77

22.80

1.71

191.17

16.67

10.12

26.86

16.74

4.68

Zn

52.48

59.52

1.13

12.97

709.79

4043

29.02

58.95

29.93

8.13
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Reducao da dimensionalidade

Analise em componentes principais

Pb

0.5 1

Cd

F1

Moss F2 | Soil
a) b)
Zn
Cu
L ]
Cu pb 057 .
. ®cd
- F1
‘. e ; o ; 3 ; o0 '
1 Cr ;0.5 0.5 1 -1 Ni Cr -0.5
L ] L ]
Fe . Fe %
Mn 0.5 1 Mn

P

0.5 1

0.5
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Exercicios

Aceder a

https://qgithub.com/isa-ulisboa/SIR/blob/main/gestaoDados/SIR DA exec01.md
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