Repositorios de Datos
Avanzados

e Bases de datos Orientadas a Objetos

e Bases de datos Objeto-Relacionales

e Bases de datos Espaciales

e Bases de datos Temporales y de Series de Tiempo
e Bases de datos de Texto

e Bases de datos Multimedia

e Bases de datos Heterogéneas

e WorldWideWeb



Seleccion, Limpieza
v Transformacion
de Datos




Limpieza v seleccion de
datos

El primer paso en la limpieza de datos consiste en la
elaboracion de un resumen de caracteristicas.

Preprocess Eass\fy' ”Eustsr | Associate | Select attributes ” Wisualize |

[ Open file... J [ ©pen URL... J [ OpenDB... J Undo
Filker
[ Choose ”NunE ” Apply ]
Current relation Selected attribute
Relation: labor Mame: contribution-to-dental-plan Type: Nominal

Remave

Skatus
oK

Instances: 57 Attributes: 17 Missing: 20 (35%) Distinct: 3 Unique: 0 {0%)
Attributes Label Count
nane 2
[ al ][ None: I { Tnvert IR 15
Full 13
Ma, Name:
6 |[Jwarking-hours &
7 [_]pension
8|[]standby-pay
ki :shift-differsntia\ iZlass: class (Nom) w ‘[ Visualize Al J I
10| Jeducation-allowance
11| Jstatutary-holidays
12 [Jvacation
13|[_Jlongterm-disability-assistance =
[ |bereavement-assistance
16|[_Jcontribution-to-health-plan B |
17 [class v
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Limpieza v seleccion de
datos

Datos Nominales.

Debemos analizar con detalle cada uno de los atributos
Nominales. Podemos detectar:

- Valores redundantes
(Hombre,Varon)

- Valores despreciables

(agrupar valores como otros)




Limpieza v seleccion de

datos

Atributos Numéricos.

Debemos analizar con detalle cada uno de los atributos.

Podemos detectar:

- Valores andmalos

Preprocess | Classify Hauster || mssaciate | Select attributes | Wisualize|

[ Open file, .. J [ Open URL. .. ] [ Open DB... ] [

Unda J [ Save. .. ]

Filker

[ Choose INone

(Coes ]

Current relstion

Relation: german_credit

- Distribuciones en los datos |.==

Selected attribube

Mame: credit_amount

Type: WNumeric

Remove

Instances: 1000 Attributes: 21 Missing: 0 (0%} Distinct: 921 Unique: 847 (85%)
Statistic Value
Minimum 250
( Al I Hone ][ Tvert ] [Madmum 18424
Mean 3271.258
M, Mame StdDew ZBZ2. 7T
1|[[Jechecking_status ~
2| Jduration =
3[Jeredit_histary
41l Ipurpose = | |Class: class {Mom) “ ‘[ wisualize Al J I
6 Jsavings_status
7|[Jemplayment |
&|[_linstallment_commitrment
9| Jpersonal_status
10/ Jather_parties
11|[Jresidence_since
12 : property _magnitude w

Status
Ok
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Limpieza (data cleansing) vy
seleccion de datos

Se deben eliminar el mayor numero posible de datos
erroneos o0 inconsistentes (limpieza) e irrelevantes
(seleccion o criba).

Métodos estadisticos casi exclusivamente.
- histogramas (deteccion de datos andomalos).

- seleccion de datos (ya sea verticalmente, eliminando
atributos u horizontalmente, eliminando tuplas).

- redefinicion de atributos (agrupacion o separacion).
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Limpieza (data cleansing) vy
seleccion de datos

Muy relacionado con la disciplina de “Calidad de Datos”.

Mejor si se tienen metadatos acerca de la calidad de datos
(frec. de uso, etc.)




e jgnorar: algunos algoritmos son robustos a datos
andmalos (p.ej. Arboles)

e filtrar (eliminar o reemplazar) la columna: solucion
extrema, pero a veces existe otra columna dependiente
con datos de mayor calidad. Preferible a eliminar Ia
columna es reemplazarla por una columna discreta
diciendo si el valor era normal o outlier (por encima o por
debajo).

e filtrar la fila: claramente sesga los datos, porque muchas
veces las causas de un dato erroneo estan relacionadas con
casos o tipos especiales.
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Datos Anomalos - Acciones

e reemplazar el valor: por el valor ‘nulo’ si el algoritmo lo
trata bien o por maximos o minimos, dependiendo por
donde es el outlier, o por medias. A veces se puede
predecir a partir de otros datos, utilizando cualquier
técnica de ML.

e discretizar: transformar un valor continuo en uno discreto
(p.ej. muy alto, alto, medio, bajo, muy bajo) hace que los
outliers caigan en ‘muy alto’ o ‘muy bajo’ sin mayores
problemas.
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Datos Faltantes - Acciones

e ignorar

e filtrar (eliminar o reemplazar) la columna: solucion
extrema, pero a veces existe otra columna dependiente
con datos de mayor calidad. Preferible a eliminar Ia
columna, es reemplazarla por una columna booleana
diciendo si el valor existia o no.

e filtrar la fila: claramente sesga los datos, porque muchas
veces las causas de un dato faltante estan relacionadas con

casos o tipos especiales.
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Datos Faltantes - Acciones

e reemplazar el valor: por medias. A veces se puede
predecir a partir de otros datos, utilizando cualquier
técnica de ML.

e segmentar: se segmentan las tuplas por los valores que
tienen disponibles. Se obtienen modelos diferentes para
cada segmento y luego se combinan.

e modificar la politica de calidad de datos y esperar hasta
gue los datos faltantes estén disponibles.
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Inconsistencias

Un problema grave que afecta a varios métodos de
aprendizaje predictivo son los registros inconsistentes, es
decir, dos o mas registros con los mismo valores en los
atributos, pero diferente valor en el atributo clase.

Algunas técnicas no soportan las inconsistencias en los
datos. Por lo que se deben eliminar unificando (siempre
que se pueda) los registros en una unica clase.
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Transformacion de
Atributos

La transformacion de datos engloba, en realidad, cualquier
proceso que modifique la forma de los datos.

Por transformacion entendemos aquellas técnicas que
transforman un conjunto de atributos en otros, o bien
derivan nuevos atributos, o bien cambian el tipo o el rango.

La seleccidon de atributos (eliminar los menos relevantes)
en realidad no transforma atributos y, en consecuencia, no
entra en este grupo de técnicas.
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Si tenemos muchas dimensiones (atributos) respecto a la
cantidad de instancias, pueden existir demasiados grados
de libertad, por lo que los patrones extraidos pueden ser
poco robustos.

Este problema se conoce popularmente como “la maldicion
de la dimensionalidad” (“the curse of dimensionality”). Una
manera de intentar resolver este problema es mediante la
reduccion de dimensiones.

La reduccion se puede realizar por seleccion de un
subconjunto de atributos, o bien la sustitucion del conjunto
de atributos iniciales por otros diferentes.
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La técnica mas conocida para reducir la dimensionalidad
por transformacion se denomina “analisis de componentes
principales” (“principal component analysis”), PCA.

PCA transforma los m atributos originales en otro conjunto
de atributos p donde p<m.

Este proceso se puede ver geométricamente como un
cambio de ejes en la representacion (proyeccion).

Los nuevos atributos se generan de tal manera que son
independientes entre si y, ademas, los primeros tienen mas
relevancia (mas contenido informacional) que los ultimos.

2018 Fund. MD 99



Aumento de
Dimensionalidad

En ocasiones anadir atributos nuevos puede mejorar el proceso
de aprendizaje.

Técnicas de generacion de nuevos atributos:

eNuméricos: generalmente, operaciones matematicas basicas de
uno o0 mas argumentos

eNominales: Operaciones logicas: conjuncion, disyuncion,
negacion, implicacion, condiciones M-de-N (M-de-N es cierto si y
solo si al menos M de las N condiciones son ciertas), igualdad o
desigualdad

El conocimiento del dominio es el factor que mas determina la
creacion de buenos atributos derivados.
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Discretizacion de Atributos

La discretizacion, o cuantizacion (“binning”) es la conversion
de un valor numeérico en un valor nominal ordenado.

La discretizacion se debe realizar cuando:
e El error en la medida puede ser grande
e Existen umbrales significativos (p.e. notas)

e En ciertas zonas el rango de valores es mas importante que
en otras (interpretacion no lineal)

e Aplicar ciertas tareas de MD que solo soportan atributos
nominales (p.e. reglas de asociacion)
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Discretizacion de Atributos

La discretizacion mas sencilla (simple binning) es aquella que
realiza intervalos del mismo tamano y utilizando el minimo y
el maximo como referencia.

Otra técnica de discretizacion sencilla es intentar obtener
intervalos con el mismo numero de registros (Equal-
frequency binning) .

Sin embargo estas técnicas de discretizacion ignoran la clase,
por lo que pueden dar lugar a intervalos no adecuados.
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Numerizacion de Atributos

La numerizacion es el proceso inverso a la discretizacion, es
decir, convertir un atributo nominal en numeérico.

La discretizacion se debe realizar cuando se quieren aplicar
ciertas técnicas de MD que solo soportan atributos
numeéricos (p.e. Regresion, métodos basados en distancias).
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numerizacion “1 a n”: Si una variable nominal x tiene posibles
valores creamos n variables numéricas, con valores 0 o 1
dependiendo de si la variable nominal toma ese valor o no.

Podemos también prescindir del ultimo atributo pues es
dependiente del resto (numerizacion “1 a n-1").

numerizacion “1 a 1”: Se aplica si existe un cierto orden o
magnitud en los valores del atributo nominal. Por ejemplo, si
tenemos categorias del estilo {nino, joven, adulto, anciano}
podemos numerar los valores de 1 a 4.
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Normalizacion de Atributos

Algunos métodos de aprendizaje funcionan mejor con los
atributos normalizados. Por ejemplo, los métodos basados
en distancias.

La normalizacion mas comun es la normalizacion lineal
uniforme:

v’ = (v-min) / (max-min)

Esta normalizacion es muy sensible a la presencia de valores
anodmalos (outliers).
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Meétodos de Seleccion de
Caracteristicas

Existen dos tipos generales de métodos para seleccionar
caracteristicas:

e Métodos de filtro o métodos previos: se filtran los atributos
irrelevantes antes de cualquier proceso de mineria de datos
y, en cierto modo, independiente de él.

e Métodos basados en modelo o métodos de envolvente
(wrapper): la bondad de la seleccidon de atributos se evalua
respecto a la calidad de un modelo de extraido a partir de los
datos (utilizando, logicamente, algun buen método de
validacion).
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Meétodos de Seleccion de
Caracteristicas

En cualquier caso se emplea una estrategia iterativa, es
decir, se van eliminando atributos y se va observando el
resultado. Se van recuperando o eliminando mas atributos
de una manera iterativa, hasta que se obtiene una
combinacion que maximiza la calidad.

De acuerdo con la medida de evaluacion, estrategia vy
direccion de busqueda, podemos establecer taxonomias mas

refinadas.
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Meétodos de Seleccion de
Caracteristicas

El numero de subconjuntos de atributos crece
exponencialmente con respecto al numero de atributos.
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Meétodos de Seleccion de
Caracteristicas

Medida de Evaluacion

eClasicas: ganancia de informacion, o medidas de
dependencia entre caracteristicas.

eAcierto: Precision u cualquier otra medida de evaluacion de
calidad medido sobre un conjunto de test.

eConsistencia: medidas que miden el grado de
inconsistencias (registros iguales salvo en la clase) en el
conjunto de datos.




Meétodos de Seleccion de
Caracteristicas

Estrategia de Busqueda

eCompleta: Se cubren todas las combinaciones posibles de
seleccion.

eHeuristica: reduce el numero de combinaciones a evaluar
basandose en algun tipo de informacion.

eNo determinista (estocastico): basada en algoritmos de
busqueda globales. Intentan evitar el problema de minimos
locales.




Meétodos de Seleccion de
Caracteristicas

Direccion de Busqueda

e Forward: Empezando con el mejor atributo y anadir el
atributo que dé mayor calidad de seleccion con dos atributos,
y asi hasta que no se mejore la calidad o se llegue al numero
deseado de atributos.

e Backward: Se inicia el proceso con todos los atributos
eliminando uno a uno el menos relevante.

e Aleatoria: Se producen patrones de busqueda mediante Ia
creacion de conjuntos de manera aleatoria.




Métodos de Seleccion de
Caracteristicas

Analisis Correlacional: Una técnica sencilla que consiste en
utilizar una matriz de correlaciones.
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Métodos de Seleccion de
Caracteristicas

Analisis por modelo lineal: Queremos obtener un modelo de
prediccion de azucar en la sangre a partir de los datos
anteriores.

v=a +a x +a X +..+a X
0 1 1 2 2

n n

Esto, en realidad, es s6lo el principio de multiples técnicas del analisis
multivariante. Si quisiéramos saber si el colesterol, el tabaquismo vy |as
pulsaciones no influyen en el azucar y, son, por tanto, descartables,
deberiamos usar, por ejemplo, el Andlisis de la Varianza (ANOVA).
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