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INTRODUCAO

Através do presente trabalho pratico, pretende-se efetuar o estudo da
relacao de dependéncia entre determinadas caracteristicas de um
carro e seu respetivo rendimento de combustivel (MPG ou Miles Per
Gallon), para 407 modelos de carros diferentes.
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Fig. 1 - Dados fornecidos através do ficheiro
Excel “CarDataset.xlIsx”

Outras bibliotecas P ﬁ

Para aléem desta, € ainda fundamental a utilizacao da biblioteca numpy, capaz de
suportar arrays multidimensionais e fungcdées matematicas que as manipulam de um
modo eficiente. Utiliza-se também a biblioteca matplotlib, para efeitos de visualizacao
de dados, com recurso a graficos e plots.
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RELACAO MPG VS. VAR

2. d) Comente a relacao de MPG com as restantes variaveis.
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Fig. 2- Graficos MPG vs. VAR

MPG vs. Cylinders

MPG vs. Acceleration

Ha uma correlacao positiva fraca entre
ambas as variaveis. Isto sugere que quanto
maior for a aceleracdo do carro
(+Acceleration), menor sera o consumo de
combustivel (+MPG). Isto pode ser
explicado por uma maior resisténcia do ar
ou maior poténcia do motor. Apesar desta
relacao existir, a dispersao de valores no
grafico € consideravel, existindo alguns
valores anormais, tornando esta relacao
inconsistente.

Ha uma forte correlacao negativa entre os cilindros do carro e o seu rendimento. Isto
significa que carros com mais cilindros (+Cylinders) tendem a ter menores valores de
rendimento (-MPG), pelo que consomem mais. Em geral, precisam de queimar mais
combustivel para manter o motor a funcionar, mesmo quando nao precisam de toda a

poténcia disponivel.

MPG vs. Displacement

Ha uma forte correlacao negativa entre a
cilindrada do carro e o seu rendimento.
Logo, carros com maior tamanho de motor
(+Displacement), apesar de terem uma
maior capacidade de gerar forca, tendem a
ter um pior rendimento (-MPG) e, portanto,
consomem mais combustivel.

MPG vs. ModelYear

Ha uma correlacao positiva moderada entre
o ano do modelo de um carro e o seu
rendimento, dado que modelos mais recentes
tendem a ter uma maior eficiéncia energeética.
Quanto mais recente for (+ModelYear), maior
sera o seu rendimento (+MPG) e menor o seu
consumo. No entanto, esta relacao nao é
muito forte.
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MPG vs. Horsepower

Ha uma forte correlacao negativa entre a
poténcia de um carro e o seu rendimento.
Quanto maiores forem os cavalos de
poténcia (+Horsepower), menor sera o
rendimento (-MPG), devido a maior
demanda de energia.

MPG vs. Weight

Ha uma forte correlacao negativa entre o
peso de um carro e o seu rendimento.
Assim, carros mais pesados (+Weight) tém
um menor rendimento (-MPG), logo, um
maior consumo. Isto porque sera
necessaria uma forca maior para mover o
carro, pois tem maior inércia.
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VALOR MEDIO DE BITS

7. c) Comente os resultados obtidos através do calculo do valor
médio (teorico) de bits por simbolo.

Fig. 3- Resultados obtidos no calculo do valor médio (tedrico) de bits por simbolo

O valor médio (tedrico) de bits por simbolo representa uma medida da
eficiéncia da codificacao de um modelo. Depende do numero de valores
possiveis e da probabilidade de ocorréncia de cada um desses valores.

Quanto maior for o niumero de valores possiveis, maior sera o valor médio de
bits necessarios para representar o conjunto. Além disso, quanto maior a
probabilidade de ocorréncia de um certo valor, menor sera o valor médio de bits
necessarios para o representar.

Este valor pode ainda ser reduzido através do processo de binning, uma
técnica de pré-processamento de dados que consiste num agrupamento dos
valores originais em intervalos menores e na substituicao pelo valor mais
representativo de cada um desses intervalos. Este processo € capaz de reduzir
os efeitos de ruido nos dados, eliminando variagoes insignificantes. Apesar dos
seus efeitos positivos, nalguns casos, pode reduzir a precisao, aumentando o erro
padrao ou a variancia dos comprimentos (regra geral, diminui a variancia).

Weight 8.394 bits/simbolo 6.061 bits/simbolo
Displacement 5.731 bits/simbolo 4.841 bits/simbolo
Horsepower 5.842 bits/simbolo 4.537 bits/simbolo
ALL 7.212 bits/simbolo 6.667 bits/simbolo

04 Fig. 4- Valor médio (tedrico) de bits por simbolo, antes e depois de binning




HUFFMAN VS. TEORICO

8. b) Compare os resultados obtidos através dos codigos de Huffman
com os obtidos no ponto 7 (valor teodrico), e comente as suas
observacoes.

c) Como se pode reduzir a variancia dos comprimentos, e qual é a
importancia disto?

Fig. 5- Resultados obtidos no célculo do valor médio de bits por simbolo (codificagdo de Huffman)

Weight Variancia: 0.440 Variancia: 0.783
Displacement Variancia: 1.758 Variancia: 1.040
Horsepower Variancia: 2.190 Variancia: 1.264

ALL Variancia: 4.929 Variancia: 2.378

Fig. 6- Redugéo da varidncia dos comprimentos, apds binning (exceto em Weight)

A codificacao de Huffman é um dos métodos de compressao de dados
existentes e utiliza a probabilidade de ocorréncia de cada simbolo para
determinar o tamanho do seu coédigo. Por este motivo, os codigos tém um
tamanho variavel.

Face aos resultados obtidos em ambas as alineas, verifica-se um claro aumento
dos valores com codigos de Huffman, em comparagdo ao teorizado. Embora
minima, esta diferenca deve-se ao facto dos valores teorizados representarem
uma codificagcao otima dos resultados. Ha uma certa discrepancia entre as
probabilidades reais e as estimadas dos simbolos, que nem sempre sao
conhecidas com a maxima precisdo. E esta incerteza que provoca um aumento
do numero de bits.

E possivel_reduzir a varidncia dos comprimentos, ao fazer com que a
probabilidade de ocorréncia de cada valor seja o mais equiprovavel possivel a
todas as outras e ao ajustar o numero de bits usados para cada valor, de forma a
ser o menor possivel, sem perder informacao. Estas alteragdes permitem diminuir
a incerteza em relagao ao tamanho em bits dos valores seguintes, o que se traduz
numa reducao do tempo necessario para ler todos os dados. Para além disso,
simplifica todas as operacoes realizadas sobre os mesmos.
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PEARSON VS. Ml

10.b) Comparar os resultados obtidos através do calculo da
Informacao Mitua (MI) com os coeficientes de correlacao de
Pearson.

MPG e Acceleration 0.414 0.872
MPG e Cylinders -0.776 0.962
MPG e Displacement -0.805 2.036
MPG e Horsepower -0.755 1.798
MPG e ModelYear 0.587 1.029
MPG e Weight -0.832 2.631

Fig. 7- Resultados obtidos no célculo dos coeficientes de correlagdo de Pearson e no célculo da Informagao Mutua (M)

Correlacao >0.9 Correlacao 0.7a0.9 Correlacao 0.5a0.7
muito forte <-0.9 forte -0.9 2a-0.7 moderada -0.7a3-0.5

Correlacao 0.3a0.5 Correlacao 0.0a0.3
fraca -0.5a-0.3 desprezivel -0.3a0.0

Tal como analisado no ponto 2. d), podemos observar que os valores de MPG
sugerem forte dependéncia em relagcao aos resultados de Weight, Horsepower,
Displacement e Cylinders, um dependéncia moderada dos resultados de
ModelYear e uma fraca dependéncia de Acceleration.

A informagao mutua (MI) € uma medida da dependéncia entre duas variaveis
aleatdrias, util para quantificar a informacao que uma variavel contém sobre
outra. Segundo os dados, Weight, Displacement e Horsepower apresentam um
maior valor de informagdao mutua (MI), em comparagcdo com as restantes
variaveis .

Assim, e de acordo com a analise grafica inicial, podemos confirmar que estas
sao as variaveis que mais influenciam os valores de MPG.

Além disso, é razoavel presumir que os maiores valores de MPG serao
atingidos com valores baixos destas trés, uma vez que todos os seus
coeficientes sao negativos.
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MPG REAL VS. PREVISTO

1. b) Comparar o resultado obtido através do calculo do ‘MPG’
estimado com os valores reais de ‘MPG’.

e) Comparar os resultados das meétricas de erro MAE (“Mean
Absolute Error”) e MSE (“Mean Squared Error”), antes da remocao
de qualquer termo da expressao MPGpred, ao remover o termo da
variavel com o menor valor de Ml e ao remover o termo da variavel
com maior valor de Ml.

indice 000 18 15,411
indice 023 21 21,144
indice 402 44 31,458

Fig. 8- Resultados de MPG Real vs. MPG Previsto

Sem remogaes 2.571 12.034
Remogdo de termo com -M| 3.076 15.010
Remogdo de termo com +Ml 17.153 332.065

Fig. 9- Resultados obtidos no calculo das métricas de erro MAE e MSE

MPGy0q = —5.5241 — 0.146 * Acceleration — 0.4909 = Cylinders
+ 0.0026 = Distance — 0.0045 = Horsepower + 0.6725
+ Model — 0.0059 « Weight

Fig. 10- Relagao para a estimativa de MPG

As métricas de erro MAE (Mean Absolute Error) e MSE (Mean Squared Error)
sao utilizadas para avaliar o desempenho de modelos de regressao e medem a
média da diferenca entre os valores previstos e os observados. A utilidade da
utilizagado do MSE é a sua sensibilidade a erros maiores, relativamente a métrica
MAE. Um baixo valor destas métricas indica uma boa capacidade de previsao do
modelo.

Retirar da equacao o termo da variavel que apresentou o menor valor de IM
(Acceleration) reduziu ligeiramente o desempenho do modelo (aumentando as
meétricas de erro), uma vez que esta auxilia de algum modo esta previsao, ainda
que a sua influéncia para o resultado final nao seja tdao grande quanto a das
restantes variaveis.

Por outro lado, a remogao do termo da variavel que apresentou o maior valor de
IM (Weight) reduziu significativamente o desempenho do modelo (aumentando
exageradamente as métricas de erro), pois esta tem grande influéncia na precisao
da previsao do mesmo.
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