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Preprocesamiento de datos

Preprocesamiento de datos

= Datos = Transformacion de datos
= Fuentes de datos = Normalizacion y
= Tipos de datos estandarizacion
= Discretizacidn
= Exploracion de datos = Extraccion de
[EDA: Exploratory Data Analysis] caracteristicas
= Estadistica Descriptiva
= Visualizacidn de datos = Reduccion de datos
= Técnicas de muestreo
= Limpieza de datos = Seleccion de
caracteristicas

» Valores nulos

= Presencia de ruido . s
= Ingenieria de

caracteristicas




Preprocesamiento de datos

Preprocesamiento de datos en CRISP-DM

Business
Understanding

Deployment

Fuentes de datos

Fuentes de datos

Bases de datos relacionales

Bases de datos multidimensionales (DW)
Bases de datos transaccionales

Series temporales, secuencias y data streams
Datos estructurados (grafos, redes sociales)
Datos espaciales y espaciotemporales

Textos e hipertextos (p.ej. Web)

Bases de datos multimedia (p.ej. Imagenes)
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Fuentes de datos

Bases de datos relacionales

Person:

Pers_ID | Surname First_Name City
0 Miller Paul London
1 Ortega Alvaro Valencia }— norelation
2 Huber Urs Zurich
3 Blanc Gaston Paris
4 Bertolini Fabrizio Rom
Car:

Car_ID Model Year Value Pers_ID
101 Bentley 1973 100000 0
102 Rolls Royce 1965 330000 0
103 Peugeot 1993 500 3
104 Ferrari 2005 150000 4
105 Renault 1998 2000 3
106 Renault 2001 7000 3
107 Smart 1999 2000 2

Fuentes de datos

La estructura de datos mas habitual para trabajar en
mineria de datos es un conjunto de datos en forma de
tabla [dataset]:

= Cada fila de la tabla representa
un caso, muestra, ejemplo, instancia, objeto o tupla.

= Cada columna de la tabla representa
una variable, atributo, caracteristica, dimension o factor.

= Las variables pueden ser de muchos tipos.

= Puede haber datos “perdidos”
(valores desconocidos y nulos).




Tipos de datos

Las variables o atributos de un conjunto de datos
pueden ser...

Atributos discretos

= Conjunto finito o infinito contable de valores posibles.
= A menudo representados como valores enteros.

= Los atributos binarios son un caso particular.

Atributos continuos

= NuUmeros reales como valores.

= Medidos en la practica con una precision finita.
= Representados en coma flotante (32 o 64 bits).

Tipos de datos

Es importante ser conscientes de qué mide cada variable
(medida en sentido estadistico) y de como se codifica el
atributo (tipo de dato en sentido informatico).

Tipos de medidas

= Categorica / cualitativa
= Nominal (variable que toma valores no ordenados).
= Ordinal (variable que toma valores ordenados).

= Numeérica / cuantitativa / medida de escala
= Intervalar (valores numeéricos, resta con sentido).

= Racional [ratio] (valores numéricos para los que
tienen sentido operaciones de resta y division).




Tipos de datos

La forma en que se mide un atributo
puede no encajar bien con sus propiedades...
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Tipos de datos

Datos categoricos / cualitativos

Atributos nominales

= ID (DNI)

= Cddigo postal

= Color de ojos

= Sexo

Atributos ordinales

= Nivel de satisfaccion (en una escala de 0 a N)

= Variable linglistica (p.ej. dureza baja, media, o alta)
= Calificacion (suspenso, aprobado, notable, sobresaliente)
|

Rankings de preferencias £
NUmeros de calle en una direccion ‘




Tipos de datos

Datos numéricos / cuantitativos
Atributos intervalares

= Fechas del calendario

= Temperaturas en grados Celsius (°C) o Fahrenheit (°F)
Atributos racionales

Temperaturas en grados Kelvin (°K)

Frecuencias (nimero de ocurrencias de un evento)
Tiempo transcurrido (p.ej. marcas deportivas, edad)
Longitudes (pies, metros, millas, kilbmetros o anos-luz)
Masas (gramos, onzas, libras, kilogramos o MeV/c?)

|
|
[ |
|
|
= Cantidades de dinero (euros [€], dolares [$]...)

Tipos de datos

Categorico Nominal Sélo se pueden distinguir
/ cualitativo (=,£)
Ordinal También se pueden ordenar
(<,>)
Numeérico Intervalar  Las diferencias tienen sentido
/ cuantitativo (+,-)
Racional Diferencias y ratios con sentido

(+I-I*I/)




Tipos de datos

Categodrico Nominal
/ cualitativo

Ordinal
Numeérico Intervalar

/ cuantitativo
Racional

Atributo________| Operaciones

Moda, entropia,
contingencia, correlacién, test y2

Mediana, percentiles,
correlacion de rangos, tests de signo

Media aritmética, desviacion estandar,
correlacion de Pearson, tests ty F

Media geométrica, media arménica,
variacion porcentual

Tipos de datos

Categorico Nominal
/ cualitativo

Ordinal
Numérico Intervalar

/ cuantitativo
Racional

Atributo__________ Transformaciones validas

Permutaciones

Cambio de valores que preserve el
orden, i.e. f(x) con f mondtona

Transformaciones lineales
f(x) =a*x+Db

Cambios de escala (unidades)
f(x) = a*x




Tipos de datos

Nivel de Tipo de datos
1CEEE S Numérico Cadena Fecha Tiempo
O
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Exploracion de datos

Analisis exploratorio de datos
[EDA: Exploratory Data Analysis]

John Tukey: “Exploratory Data Analysis,”
Addison-Wesley, 1977. ISBN 0201076160.

John W. Tukey

EXPLORATORY DATA
ANALYSIS

= Permite formular hipotesis iniciales.

= Ayuda a elegir qué herramientas y técnicas resultan
mas adecuadas para preprocesar y analizar un
conjunto de datos.

= Enfocado a la visualizacidon de datos (explota la
capacidad del ser humano para extraer patrones).




Estadistica descriptiva

OBJETIVO

Descripcidn basica de los datos
para facilitar su comprension

Estadisticos

Medidas de resumen, que se calculan a partir de los
propios datos y se usan para obtener una vision global
de la distribucion de los datos.

= Tamafo muestral (N), niUmero de casos en la muestra.

= Estadisticos de localizacion (dan una idea de cuales
son los valores habituales de la distribucion).
= Estadisticos de dispersion (dan una idea de cudl es |a%w
variabilidad de los datos). N

Distribucion de frecuencias

= Frecuencia absoluta: n(x)
Numero de veces que aparece un valor x.

= Frecuencia relativa: f(x) = n(X) / N
(se puede dar también en porcentajes, 100*f(x) )

= Frecuencia acumulativa: F(x) = Z, ., f(y)

= Frecuencia acumulativa absoluta: Fa(x) = Z,., n(y)




Estadistica descriptiva

Distribucion de frecuencias

= Percentiles
p. = max { x | 100*f(x) < s } consde 0 a 100

= Cuartiles
= Minimo (percentil 0)
= Primer cuartil Q; (percentil 25)
= Segundo cuartil (percentil 50), a.k.a. mediana
= Tercer cuartil Q5 (percentil 75)
= Maximo (percentil 100)

Estadistica descriptiva

Medidas de tendencia central
Para datos numeéricos...

, _ 1
= Media aritmetica x = — X, =
n -

i=1

= Media truncada [trimmed mean],
sin valores extremos, p.ej. sin el 5%, de p, s a pyy s




Estadistica descriptiva

Medidas de tendencia central
Para todo tipo de datos...

= Mediana (percentil 50)

= Calculo: Se ordenan todos los valores y se escoge el
central. Si el nUmero de valores es par, se toma la
media aritmética de los dos valores centrales.

= Menos sensible a outliers que la media aritmética.

= Moda (valor mas frecuente)
= Si la distribucion tiene una Unica moda, se dice qugg
la distribucion es unimodal (si no, multimodal). &5

Estadistica descriptiva

Medidas de tendencia central
(estadisticos de localizacion)

Mode

QOutliers




Estadistica descriptiva

Sesgo de la distribucion de los datos
= Distribucion simétrica:
media = mediana = moda (sl es unimodal)

= Distribucidon sesgada positivamente (a la derecha)
media = mediana = moda

= Distribucion sesgada negativamente (a la izquierda)
media < mediana < moda

Sesgo positivo Sesgo negativo
[positive skew] [negative skew]

Medidas de dispersion
N N
= Varianza o¢?= 1Z:(x —pn)? = lz x;2 — p?
Ni=1 l Ni=1 l
= Desviacion tipica (raiz cuadrada de la varianza) o
1 N

= Media de la desviacion absoluta AAD = Nz |, — ul
=1

= Mediana de la desviacion absoluta MAD = psq {[x; — ul}

= Rango intercuartil IQR = pys — pys ERA




Estadistica descriptiva

La distribucion normal N(uwo) 1. (0=- —(‘;;’?2

99.7% of the data are within v 27
3 standard deviations of the mean >
95% within
2 standard deviations
68% within
<— 1 standard —>|
deviation

-~  ——
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Estadistica descriptiva

Otras distribuciones de probabilidad
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Estadistica descriptiva

Divergencia KL [Kullback-Leibler]
para comparar dos distribuciones de probabilidad.

Dy (P(X) | | a(x))

= Basada en teoria de la informacion:
Informacion perdida cuando se utiliza q(x)
para aproximar p(x)

Dy (p(@)llq(x)) = > p(x) piz)

re X

Divergencia KL [Kullback-Leibler]
para comparar dos distribuciones de probabilidad.

‘i
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Estadistica descriptiva

Medidas de correlacion (para atributos categoricos)
Test 2 [chi-squared] observed

n 2
> (O; — E))
CE2TE

expected

= Hipdtesis nula:
Las dos distribuciones son independientes.

= Los ejemplos que mas contribuyen al valor de x2son
aquéllos cuya frecuencia es mas diferente de la esperada.

= Cuanto mayor sea el valor de 42, mas probable es
que las variables estén relacionadas.

Estadistica descriptiva

Medidas de correlacion (para atributos categodricos)

Test xz Play chess | Not play chess | Sum (row)
Like science fiction 250 (90) | 200 (360) 450
Not like science fiction | 50 (210) | 1000 (840) 1050
Sum(column) 300 1200 1500

= Los numeros entre paréntesis son los valores esperados.
= (250-90)° | (50-210)° .\ (200—360) s (1000 —840)

90 210 360 840
= Jugar al ajedrez y que le guste la ciencia ficcion son

valores correlados en nuestro conjunto de datos:
se rechaza la hipdtesis nula al nivel de confianza 0.0Qé#
<

=507.93




Estadistica descriptiva

Medidas de correlacion (para atributos categoricos)
Test 2

., (250-90)° s (50-210)° s (200-360)* s (1000 — 840)°
d 90 210 360 840

Values of the Chi-squared distribution

=507.93

P

F | 0.995 0.975 0.20 0.10 0.05 0.025 0.02 0.01 0.005 | 0.002 | 0.001

0.0000393/0.000982| 1.642 | 2.706 | 3.841 5024 | 5412 | 6.635 | 7.879 | 9.550 | 10.828
0.0100 | 0.0506 | 3.219 | 4.605 | 5.991 7.378 | 7.824 | 9.210 | 10.597 | 12.429 | 13.816
0.0717 | 0.216 | 4.642 | 6.251 7.815 | 9.348 | 9.837 | 11.345 | 12.838 | 14.796 | 16.266
0.207 0.484 | 5989 | 7.779 | 9.488 | 11.143 | 11.668 | 13.277 | 14.860 @ 16.924 | 18.467
0.412 0.831 7.289 | 9.236 | 11.070 | 12.833 | 13.388 | 15.086 | 16.750 | 18.907 | 20.515
0.676 1.237 | 8.558 | 10.645 | 12.592 | 14.449 | 15.033 | 16.812 | 18.548 | 20.791 | 22.458

o

OB WN=

= Grados de libertad [DF: degrees of freedom]
NUmero de valores que pueden variar libremente.
DF = (#categoriasyjeqe, — 1) * (#categoriass: — 1).

Estadistica descriptiva

Medidas de correlacion (para atributos numéricos)

N

1

= Covarianza Oxy = NE(XL' — Ux) (Vi — 1y)
Generalizacion de la varianza i=1

0x 0y

= Correlacion Pxy =
(normalizada entre -1 y 1)

Si las variables son independientes,
covarianza y correlacion son nulas (a la inversa, no)




Estadistica descriptiva

Medidas de correlacion (para atributos numeéricos)

-1.00 -0.90 -0.80

Correlacion
negativa

Pxy = 0,0y,

0.40 0.50 0.60 0.70 0.80 0.90 1.00

Correlacion
positiva

Variando el coeficiente de correlacion de -1 a +1

Estadistica descriptiva

Matriz de covarianza

= Las varianzas y covarianzas de dos variables se pueden
representar en una matriz 2x2: ,
s — <01 012)
_ 2
021 03

= Generalizando para d dimensiones/variables,
obtenemos la matriz de covarianza:

2
01 012 -+ 0O1d
2
021 09 "t 02d

Y=E[(X-p)X-pnT]=

Od1r 0Od2 -+ Oy4




Estadistica descriptiva

Medidas de correlacion
Correlacion no implica causalidad

T USED T THINK THEN I TOOK A | | SOUNDS LIKE THE
CORRELATION MPUED | | STATISTICS cuss, | | CLass HELPED.
CAUSATION. | NowE DN 1| wew, mavee.

PR R ke

“Correlation is not causation
but it sure is a hint.”
-- Edward Tufte

= Diagramas de lineas, barras y sectores

= Histograma de frecuencias
(absolutas, relativas, acumuladas)

= Diagrama de cuartiles & Q-Q

= Diagrama de cajas [boxplot]

= Nube de puntos [scatter plot]




Visualizacion de datos

Diagramas de lineas, barras y sectores
[line, bar & pie charts] . o .
Olympic Medals of all Times (till 2012 Olympics)

GDP per capita o] Usa

This data is adjusted for inflation and for differences in the cost of living between countries.

Soviet Union -

United Kingdom I
Great Britain -
$40,000 Slovenia I
Spain France
I
Poland
China -4
$30,000 I
Italy -4
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1,00
$20,000 Medals
Gold W Silver M Bronze
$10,000
Pet Adoption Analysis
0 -
1995 2000 2005 2010 2015 2021
Source: Data compiled from multiple sources by World Bank OurWorldinData.org/economic-growth + CC BY

Note: This data is expressed in internationak-$ " at 2017 prices.

1. International dollars: International dollars are a hypothetical currency that s used to make meaningful comparisons of monetary indicators of living
standards. Figures expressed in intemational dollars are adjusted for inflation within countries over time, and for differences in the cost of living between
countries. The goal of such is to provide a unit pu power is held fixed over time and across countries, such that one
international dollar can buy the same quantity and quality of goods and services no matter where or when itis spent. Read more in our article: What are
Purchasing Power Parity adjustments and why do we need them?

Ejemplo: Temperaturas anuales en Nueva York ST

Data Science Design

New York City Weather 2015

i1 AL

100

s
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Temperature (F)

e e New Record High
e e New Record Low
Average Range
[ Record Range
I Actual Range
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Visualizacion de datos

... y otros no tan estandar:
Sankey chart (flujos)

Company Funds Flow Analysis

r 4 7!
 Sinck 41% (51.23M)
y | |
Distritutions 98. 16% (S2.06M) | Taxe= 40.09% [31.21M) ETLARHERN. -
Incoma 1004 {S3.02M) P
~ /_.,,"
b -Mnmn VTSAK
—— Travel 0.26% (S7.96k) %%"h
——— Food & Dining D.56%. .
——— Office 0.27% {58.00k)
! Fi Federal 33% (3877K)

e - Satbaries 1.08% (532.7k) VUK 8.30%.

—— SEPIRAD.12% {83.60K) e Hizalth Iresurance 0.11%.... — VUSXX 5.63%...
~——— Dividends 0.27% (S8 24k} ——— Oihar Expansss 0.23%...

e Inberes 0.36% ($10.9K) —— Bills & Ulifses D.13% ($3.85K) N et e (s231k)

Income Sources Income Spending Sources Taxes Taxes Breakage

Visualizacion de datos

... y otros no tan estandar:
Diagrama de Kiviat (a.k.a. radar|cobweb|spider chart)

Student Success Analysis
Physics

' <

Communicative
English

Biology Math

I no.of Enrolment [l Student Passing Rate




Visualizacion de datos

... y otros no tan estandar:
Coordenadas paralelas (Alfred Inselberg)

al 8.5 434 248 5,433 26 -

5 2.5- 29 28 1.260 B =
mpg cylindars displacemeant horsepowar waight accelaration origin

Alfred Inselberg: "The Plane with Parallel Coordinates".
Visual Computer 1(4):69-91, 1985. DOI 10.1007/BF0189835

Histograma
de frecuencias absolutas, relativas o acumuladas

bins = 5 bins = 24 bins = 43
120

100

° 8 ] 38 8

L

10




Visualizacion de datos

Diagrama de cuantiles [quantile plot]
como un histograma de frecuencias acumuladas
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Visualizacion de datos

Diagrama Q-Q [quantile-quantile plot]

muestran los cuantiles de una distribucion
frente a los de otra (para observar diferencias)

Normal Q-Q Plot of Credit card debt in thousands

Op

o
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Expected Normal Value




Visualizacion de datos

Diagrama de cajas [box plot]
Resumen de la distribucién de los datos,
propuesto por Tukey

= Muestra los cuartiles y -

el rango intercuartil (IQR).

= Las “patillas” de la caja pueden
representar minimo y maximo,
percentiles (p.ej. 10-90) o un
multiplo del IQR (p.gj. 1.5)

Median—>

Max—»
"74— Whisker

\

>— Box

2

— Whisker

_________

para mostrar de forma explicita
la existencia de outliers.

Diagrama de cajas [box plot]

*
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Visualizacion de datos

Nube de puntos [scatter plot]
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Nubes de puntos [scatter plots]

Pares de variables

(vista rapida de «»
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Data Science Design
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Visualizacion de datos

Combinacion de multiples técnicas...

Britain’s economy is highly London-centric. Without the capital,
the UK would be poorer per head than Mississippi

Subnational GDP per capita (000s of US dollars, PPP-adjusted, log scale)
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para ayudar en la navegacion)
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Visualizacion

... pero también se puede aprovechar

2016 Electoral Vote
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Un ejemplo famoso:
Horario de trenes de Marey (1885)




Visualizacion de datos
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TABLEAU CRAPHIQUE delfa températute en degrés di thermomelre de Réaumur au dessous de zéro.
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Un ejemplo famoso: el mapa de Minard de 1869
de la campana de Napoledn en Rusia (1812-1813)

Visualizacion de datos

¢ Qué grafico elegir?

Columna de Tabla o tabla con Gréficos de barras Graficos de columnas | | Gréfica de drea circular| Gréfica lineal o fiebre Gréficos de columnas Grafica lineal o fiebre
anchura variable graficos incrustados J %
T | Toe Lo il Ve o
Muchos datos Pocos datos Datos ciclicos Datos no ciclicos Una o varias categorfas Muchas categorias
Dos variables Muchas
or objeto categorias
pored ey Pocas calegorias Wuchos priodos Patos peotis
Una variable por objeto |
Entre objetos En el tiemy
| ’ B Histograma en columna
‘ Pocos _ |
iz datos.
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Grafico de dispersion ‘ Variable
__ Dos 7
Variables H
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Visualizacion de datos

Consejos de Skiena E—

Data Science Design

Maximizar el uso de tinta para mostrar datos
(tinta para datos / tinta total del grafico)

Minimizar el factor “mentira” [lie factor], i.e.
tamafo de un efecto en el grafico /
tamano del efecto en los datos.

Minimizar efectos visuales que nada tienen que ver
con los datos [chartjunk].

Usar escalas adecuadas y etiquetas claras.
Realizar un uso efectivo del color.

Aprovechar el poder de la repeticion para facilitar la gJs
realizacion de comparaciones.

Steven S. Skiena

£\ Springer

La calidad de los datos

afecta a los resultados

que se pueden obtener usando
técnicas de mineria de datos.

1957

Garbage in
Garbage OUT




Limpieza de datos

Problemas con la calidad de los datos

= Datos incorrectos e imprecisos
(presencia de errores e imprecisiones)

= Datos perdidos
(falta de datos).

= Datos duplicados
(provenientes de la integracion de datos)

= Datos desequilibrados
(muchos de un tipo, muy pocos de otro)

= Anomalias [a.k.a. outliers]
(distorsionan los resultados del analisis de datos)

= Desfase temporal [a.k.a. timeliness]
(datos no actualizados)

Limpieza de datos

Los datos disponibles...

= ... pueden ser solo aproximados.

= ... pueden incluir errores (o ser fake ;-).

= ... pueden incluir ruido y anomalias [outliers].
= ... pueden ser insuficientes (valores perdidos).

= ... pueden venir duplicados.




Limpieza de datos

Datos incorrectos e imprecisos

Diferencias entre el valor del dato
y el verdadero valor del atributo medido

= Errores en los datos
p.€j. errores de transcripcion en atributos simbdlicos.

= Errores de redondeo
p.€j. precision finita de las medidas
y de la representacion de los datos en coma flotante.

= Valoraciones imprecisas
p.ej. valores intervalares y difusos.

Limpieza de datos

Valores imprecisos

= Valor preciso:
Consumo 6 |/100km 6 litros/100km

= Valor intervalar:
Consumo entre 5y 7 1/100km

5 7  litros/100km

= Valor difuso:
Consumo moderado

5 7 litros/ g}j}\%




Limpieza de datos

Datos incompletos

A menudo, los atributos con los que trabajamos con
“asimétricos”: solo se considera importante su presencia.

EJEMPLOS
= Palabras de un documento
= Articulos incluidos en una transaccion

En un supermercado, éle dirilamos a un amigo algo como
lo siguiente? “Veo que mi compra es muy similar a la

tuya, ya que coincidimos en no comprar la mayor parte o
de los productos”...

Tratamiento de valores nulos

En ocasiones, nos pueden faltar datos:
= Falta de datos: informacion sesgada, datos dispersos...

= Valores nulos en los atributos
(falta el valor del atributo, ya sea porque lo
desconocemos o porgue no resulta aplicable).

En el primer caso, es dificil asegurar la calidad de los
datos: una gran cantidad no aseqgura su calidad (GIGO).

En el sequndo caso, se puede hacer algo...




Tratamiento de valores nulos

Origen de los datos perdidos

= Valor no recogido
(desconocimiento del valor sin factores aleatorios).

= Propiedad no aplicable
(no se puede identificar el valor nulo con un 0/NO).

= Error de origen aleatorio

= Totalmente aleatorio
[MCAR: missing completely at random]

» Aleatorio condicionado
[MAR: missing at random]

Tratamiento de valores nulos

Estrategias disponibles

Eliminacion de datos perdidos
= En situaciones totalmente aleatorias [MCAR]

= Cuando el volumen de datos disponible
no queda seriamente afectado.

Imputacion de datos

= Se estima el valor del dato perdido y “se rellena” el
conjunto de datos (p.ej. valor mas frecuente, media
[MCAR], media condicionada [MAR], interpolacion...)

Uso de valores nulos

= Se crea un nuevo valor (p.ej. NS/NC, NA), que ) g
deberemos tratar adecuadamente durante el analisis. & *‘a?‘\'




Presencia de ruido

Ruido
Modificacion de los valores originales de los atributos

Two sine waves 3(.‘Ibsen/ed signal (sum of the two sine waves) R Observed signal with noise

= Ruido aleatorio:
medidas de sensores, errores de transcripcion...

= “Ruido” no aleatorio (accidental o intencionado):
Valores sin sentido, p.ej. dimensiones negativas.
Valores por defecto, i.e. valores nulos “disfrazados”,
p.ej. 1 de enero como fecha de nacimiento.

Presencia de ruido

Estrategias disponibles

Depuracion de los datos [data scrubbing]

Conocimiento especifico para detectar y corregir errores.
p.ej. Cddigos postales, correctores ortograficos...

Suavizado de los datos [smoothing]

= Binning: Se ordenan y dividen los datos en intervalos
de la misma frecuencia, tras lo cual se suavizan con la
media, la mediana o los limites de los intervalos.

= Regresion: Se ajustan los datos a una funcion.

Agrupamiento de los datos [clustering] )N
permite detectar patrones y eliminar anomalias [outllers




Presencia de ruido

Anomalias [outliers]

Datos con caracteristicas considerablemente diferentes a la
mayoria del resto de datos de nuestro conjunto de datos.

=

. las
R L T
M

®
Pueden ser ruido
(interfiere con nuestro analisis) ©
o el objetivo de nuestro analisis
(deteccion de anomalias).

Transformacion de datos

Antes de poder aplicar algunas técnicas de mineria de
datos, en la mayoria de los casos es necesario
transformar los datos:

= Rangos de los valores de las distintas variables
p.ej. normalizacion y estandarizacion/tipificacion

= Cambios de tipos de datos
p.€j. discretizacion (continuo — categorico ordinal)

= Reduccion del volumen de datos
p.€j. agregacion/resumen, muestreo...

= Reduccidon del nimero de variables/dimensiones
p.€j. seleccion y extraccion de caracteristicas




Normalizacion y estandarizacion

Técnicas de cambio de escala
(cuando existen diferencias excesivas en los rangos de
las diferentes variables de nuestro conjunto de datos)

= Normalizacidon [min-max normalization]
= Tipificacion/estandarizacion [z-score normalization]
= Tipificacion robusta

= Normalizacion decimal [decimal scaling]

Normalizacion y estandarizacion

Técnicas de cambio de escala
(cuando existen diferencias excesivas en los rangos de
las diferentes variables de nuestro conjunto de datos)

= Normalizacion [min-max normalization]

Habitualmente, normalizacion 0-1:
vV —min

v = .
max — min

= Tipificacion/estandarizacion
[z-score normalization]
- . - 4 !
teniendo en cuenta media y desviacion: vV =




Normalizacion y estandarizacion

= Tipificacion robusta i — v~ mediana
rango intercuartil

, v

= Normalizacion por escalado decimal v'= 105

[normalization by decimal scaling]
donde s es el menor entero tal que max(|v’|)<1

H
Extra: I/ Ay f\u,\vn A AN
Winsorizacion : A :

Recorte de outliers mas alla de un percentil especificado, p={5,10
p.ej. Clipping por debajo del percentil 5 y por encima del 95 )i

Discretizacion

Sustitucidn de atributos numeéricos
por atributos categoricos (ordinales):

= Se divide el rango de un atributo continuo en intervalos.

= Las etiquetas de los intervalos
sustituyen a los datos originales.

= Se puede considerar informacion adicional
ademas de los valores del atributo continuo
(p.€j. discretizacion supervisada)




Discretizacion

Métodos de discretizacion

Discretizacion no supervisada

= Division en intervalos [binning]:
equi-width (distancia) vs. equi-depth (frecuencia)

= Analisis del histograma.
= Métodos de agrupamiento.

Discretizacion supervisada

= Analisis de correlaciones
(p.€j. Chi-merge y?2).

= En la construccion de clasificacdores
(p.€j. arboles de decision).

Discretizacion

Datos originales Equi-width (distancia)
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Discretizacion supervisada
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Figure 2.14. Discretizing - and y attributes for four groups (classes) of points.

Reduccion de datos

En ocasiones, disponemos de datos demasiado
detallados y, por problemas de escalabilidad, no
podemos utilizar la técnica de mineria de datos deseada
sobre el conjunto de datos original, p.ej. OLAP
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Reduccion de datos

Métodos de reduccion de datos
[a.k.a. data size reduction / humerosity reduction]

Métodos paramétricos, p.€j. regresion

Se asume que los datos se ajustan a un modelo, se
estiman los parametros del modelo y se descartan los
datos (excepto, tal vez, posibles outliers).

Métodos no parameétricos

= Agregacion de datos en cubos de datos
(usando jerarquias de conceptos)

= Técnicas de muestreo

Técnicas de muestreo

IDEA: Obtener una muestra pequefa s
que represente al conjunto de datos completo N (s«N).

= Se puede conseguir un algoritmo de mineria de datos
con una eficiencia sublineal con respecto al tamano
del conjunto de datos original.

La clave es que la muestra sea representativa:

= Una muestra aleatoria puede no resultar adecuada
ante la presencia de sesgos en los datos.

= Se pueden idear métodos de muestreo adaptativo,
p.ej. muestreo estratificado




Técnicas de muestreo

Muestreo aleatorio
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Si la muestra no es representativa (p.ej. es demasiado
pequefa), se pierden algunas propiedades de interés
del conjunto de datos original :-(

Técnicas de muestreo

Muestreo estratificado

Population

Strata

Stratified
Sample




Técnicas de muestreo

Tamano muestral 1

Probability
o o o
[4)] [=3]

= h

0 | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70
Sample Size

Tamano de la muestra necesario para obtener, al menos,
un ejemplo de cada uno de 10 grupos del mismo tamangs
(p.€j. 10 clases igualmente frecuentes).

Reduccion de dimensionalidad

La maldicion de la dimensionalidad

= Conforme aumenta el nimero de dimensiones,
los datos estan mas dispersos (lejos unos de otros).

= El ndmero de subespacios crece exponencialmente con
el nUmero de dimensiones.

Las técnicas de reduccion de la dimensionalidad
reducen el niUmero de variables/dimensiones consideradas:

= Para evitar la maldicion de la dimensionalidad.

= Para eliminar caracteristicas irrelevantes y reducir ruido.
= Para reducir los recursos necesarios (tiempo & -D)/
= Para facilitar la visualizacion de los datos. Do




Reduccion de dimensionalidad

Métodos de reduccion de la dimensionalidad

Seleccidon de caracteristicas

Encontrar un subconjunto adecuado de las variables,
caracteristicas o atributos originales.

Extraccion de caracteristicas

Construccion de nuevas variables/caracteristicas
a partir de los datos disponibles con el objetivo de
reducir su dimensionalidad.

p.ej. Analisis de componentes principales (PCA)

Extraccion de caracteristicas

Analisis de componentes principales
[PCA: Principal Component Analysis]

Técnica estadistica que usa una transformacion
ortogonal para convertir un conjunto de observaciones
de variables posiblemente correladas en un conjunto de
valores de variables linealmente no correladas
(denominadas componentes principales).

ALGORITMO: Usar los vectores propios o autovectores
[eigenvectors] de la matriz de covarianza para definir eI
espacio de componentes principales. Y




Extraccion de caracteristicas

Analisis de componentes principales
[PCA: Principal Component Analysis]

Maximize variance Minimize residuals
(squared distance) (squared distance)
of red dots in in this direction

this direction

Two equivalent views of principal component analysis.

Extraccion de caracteristicas

Analisis de componentes principales
[PCA: Principal Component Analysis]

» Covarianza

1

G = n_l((X—ic)T(X—iz)) C=

1
n—1

X'X  Xvyacentrado

= Varianza de la proyeccion Xw

: (Xw) Xw=w'( L
n—1 n—1

X' X)w=w'Cw

= Problema de optimizacion

maximize w' Cw L=w'Cw-Aw'w-—1)

subject to ww=1 LY p \ \
_— = CW - Aw = 0 '——,_I))?)j 5
ow

1S ‘
=Cw = \w Eigendecomposition 5’i‘)8§\
N\




Extraccion de caracteristicas

Analisis de componentes principales
[PCA: Principal Component Analysis]

2

.+, Neural
Networks
and
Learning
Machines

Extraccion de caracteristicas

Analisis de componentes principales
[PCA: Principal Component Analysis]

. Neural
Networks

and
Learning
Machines

Mean Third Edition
removal

-

Original set of
d ints




Extraccion de caracteristicas

Analisis de componentes principales

2 56 & i Y
DATA MINING .
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Analisis de componentes principales
[PCA: Principal Component Analysis]

64x64 images of faces = 4096 dimensional data

onginal image

8 8 &8 8 3




Extraccion de caracteristicas

Analisis de componentes principales
PCA [Principal Component Analysis] vs. SVD [Singular Value Decomposition]

Eigen decomposition Original data

Matrix muttipiication )gl’p

guer Vo Decogostn
XX
ey UsVT e
WA R smensionaly
B Y, = U,
Y = XW:

The Connection
W=V
XW =XV =UZVTV = UZ

Extraccion de caracteristicas

Métodos no lineales
de reduccion de la dimensionalidad

PCA es un método lineal (cada componente principal es
una combinacion lineal de las variables originales) que
funciona bien si los datos siguen una distribucion normal
o forman clusters linealmente separables.

Cuando los datos no son linealmente separables,
se construye una matriz de proximidad P

y se aprende una matriz con k dimensiones (k<«d)
que preserve esa proximidad...




Extraccion de caracteristicas

Métodos no lineales
de reduccion de la dimensionalidad

Step 1 Step 2

Proximity matrix construction Preserving proximity

Input data Proximity matrix Output data
* ntuples (rows) * nrows * ntuples (rows)
» dfeatures (columns) * ncolumns * k features (columns)

= KPCA [Kernel PCA]
= SNE [Stochastic Neighborhood Embedding]

Extraccion de caracteristicas

Métodos no lineales
de reduccion de la dimensionalidad

Step 1 Step 2

Proximity matrix construction Preserving proximity

Input data Proximity matrix Output data
* ntuples (rows) * nrows * ntuples (rows)
» dfeatures (columns) * ncolumns * k features (columns)

Step 1: Proximity Construction Step 2: Preserving Proximity
KPCA  P(i.j)=+(x;.x}) minY} . (P(i.j) - P, j)*=|P - P2,

—d> R
SNE Pl j)=——— miny_;_, KL(P;[| P;)
Y€ il




Extraccion de caracteristicas
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Seleccion de caracteristicas

Hay 29 combinaciones de atributos si nuestros datos
tienen d dimensiones/variables/atributos/caracteristicas.

No se puede realizar una exploracion exhaustiva de ese
espacio de busqueda, por lo que se emplean criterios
heuristicos:

= Mejor atributo individual asumiendo independencia
entre los diferentes atributos (test estadistico).
= Algoritmo greedy de seleccion de atributos.

= Algoritmo greedy de eliminacion de atributos




Seleccion de caracteristicas

Estrategias de seleccion de caracteristicas

Seleccion incluida [embedded]

El propio algoritmo de mineria de datos va seleccionando
la variable mas adecuada (p.ej. arboles de decision).

Filtrado de variables [filter]

Se seleccionan las variables antes de aplicar las técnicas
de mineria de datos (p.€j. términos en text mining).

Seleccion por cobertura [wrapper]

La bondad del resultado de aplicar la técnica de minerigg
de datos sirve como criterio de seleccidn. N

Ingenieria de caracteristicas

a.k.a. feature engineering

= Crear nuevos atributos que capturen
informacion importante para un problema.

= El uso de técnicas de mineria de datos,
con las caracteristicas “adecuadas”,
puede resultar mucho mas eficiente.




Ingenieria de caracteristicas

Estrategias

= Construccion de caracteristicas
p.ej. densidad = masa / volumen

= Extraccion de caracteristicas
p.€j. fronteras en imagenes [edge detection]

= Transformacion a un nuevo espacio
p.ej. analisis de Fourier (frecuencias), wavelets...

= Aprendizaje de representaciones (automatico)
p.€j. deep learning
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Apéndice
SVD [Singular Value Decomposition]

Full SVD
: i DATA-DRIVEN
5 N\ SCIENCE AND
§ ) v*
A E A L1
X |- 0 0 | >7
| 0
U b))
_Economy SVD
3 v*

Python . N

(@}

import numpy as np
# Full SVD

U, S, VI = np.linalg.svd(X,full matrices=True)
# Economy SVD 40
Uhat, Shat, VThat = np.linalg.svd(x,full_matrices=FalseiN‘




Apéndice

SVD [Singular Value Decomposition]

Full SVD
I : : 1IN 1 ] DATA-DRIVEN
f: v* SCIENCE AND
T N
.. 5 Y
X = U ;Uremi U 'rem Lem
0
I A :
U
Truncated SVD
\ ~. ~
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N\
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Teorema de Eckart-Young  argmin  [X — X|p = USV* €
X. s.t. rank(X)=r

Apéndice
SVD [Smgular Value Decomp05|t|on]
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