Jesus Garcia Herrero

TECNICAS CLASICAS DE ANALISIS DE DATOS

En esta clase se presentan los primeros algoritmos Analisis de Datos para abordar tareas de
aprendizaje de modelos descriptivos y predictivos. Por razones histdricas y pedagdgicas, se
comienza por las técnicas estadisticas de modelado de los datos, con un planteamiento formal
gue permite desarrollar modelos sencillos y calcular sus pardmetros para resolver estas tareas
con tests bien conocidos.

En primer lugar se presenta una revision del analisis estadistico de variables y principales
pardmetros descriptivos (momentos, medidas de tendencia, de dispersion, percentiles e
histograma), para a continuacién abordar el andlisis de relaciones entre atributos desde un
punto de vista estadistico, que busca relaciones significativas a través de propiedades de las
distribuciones de los datos disponibles. Segun la naturaleza de los atributos se distinguen tres
casos: si todos son numéricos se plantean relaciones de dependencia (lineal o no lineal), si son
todos nominales se habla de tablas de contingencia con andlisis de frecuencias, y si son mixtos
de tests de diferencias de medias y analisis de varianza. En cada analisis se identifican los tests
gue nos permiten validar la existencia de relaciones buscadas entre atributos.

El aspecto comun a estas primeras técnicas clasicas de analisis estadistico es que estan
orientadas a la validacidn de hipdtesis que plantearia un analista a partir de los datos
disponibles, frecuentemente tras su visualizaciéon. No se contempla la busqueda automatica de
modelos o la generalizacion, aspectos que entran en la disciplina del aprendizaje automatico.
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Técnicas Estadisticas de Analisis de Datos

Descripcion de datos. Estadisticos de una variable

Distribuciones de probabilidad e intervalos de confianza
» Contrastes de hipotesis. Tipos
» Relaciones entre atributos

* Nominales- Numéricos: Tests de comparacion de medias (muestras
dependientes e independientes) y analisis de varianza.

 Numéricos - Numéricos: Analisis de Regresion

« Nominales-Nominales: Tablas de Contingencia. Tests de
iIndependencia y comparacion de proporciones.

Aplicacion de técnicas estadisticas a la clasificacion
» Clasificacion mediante regresion numeérica
» Clasificador bayesiano
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Analisis de una variable (muestra de datos)

« Estadisticos: resumen (describen) toda la informacion contenida
en una muestra de datos :

« Variables continuas
 medidas centrales (media, moda, mediana)

« medidas de dispersion (rango, varianza, desviacion
estandar, percentiles)

 medidas de forma (histograma)

« Variables nominales
« frecuencias relativas (probabilidades), moda
 mediay varianza de probabilidad estimada

* Muestra: y; i =1...n; toma valores en un rango continuo/discreto
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Estadisticos centrales

« Media (esperanza) muestral: promedio de todos los valores

: 1n
media(y) =y =—2yj
Ni=1
« Moda: valor que aparece mas veces

. {\/Igdiana: valor que deja el mismo numero de casos a ambos
ados

mediana (y) = y;j | N° casos (yj <Yi ): N° casos (yk 2 yi)

. equivalle a ordenar el vector de datos y tomar el valor
centra

* menos sensible frente a valores extremos poco probables
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Estadisticos de dispersion

 Recorrido (intervalo, o rango):
max(yi)-min(yi)
« Varianza: promedio de desviaciones con respecto a valor medio
1] w2 1 a2 2
Var(y)=—— 2 (Yi=y) = ——| ZYyi"—ny
N—1j— n—1]i=
« Desviacion estandar (tipica): raiz cuadrada de la varianza
desv(y) =oy =/ Var(y)

media, sigma
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Histograma

Estimacion de la distribucion de densidad de probabilidad:

frecuencia absoluta o relativa de valores de y; por unidad de intervalo

/

N° de casos en intervalo

La suma total de frecuencias absolutas es el nimero de datos

frecuencia absoluta

140
120
100
80
60
40
20

histograma normal

-3

2,4  -1,8

-1,2 0,6 0 0,6

y

1,2

1,8

2,4 3

La suma de frecuencias relativas es 1
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Ejemplo: histograma de variable uniforme

histograma

140
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80
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O histograma

0 0102030405606 0,70809 1

acumulado

1.2

0.8

0.6 - acumulado
0.4

0.2 -
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Cuantiles del histograma

« Cuantil: valores que dividen el recorrido de datos en k partes de la
misma frecuencia (percentiles: 100 partes, cuartiles: 4 partes, etc.)

* Ejemplo: cuartiles frecuencia
porcentaje cuartiles 4
Calificacion 0,25 14 c
2,8 0,5 2,725 E
0,6 0,75 4 © ——
5 1 7.7 ! P H
3.1 0 12 3 4 5 6 7 8 9 10
3,9 : ' calificacion |
4.0 S !
1 | | : :
0 Recorrido inter-cuartilico: | L i
6,55 O :
[1.4, 4]: contiene 50% datos ~ Cuartil1: & Cyartil 3 |
Cuartil 2 Cuartil 4
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Estadisticos de variable nominal

* y; nominal: toma valores de un conjunto discreto (categorias): {v,, ..., Vii}
 Distribucidon de frecuencias de cada valor

p, =100(n,/n)%
p, =100(n,/n)%

P« =100(n,; /n)%

« Moda: valor que aparece mas veces
max (nj)
J
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Media y varianza de frecuencias estimadas

« Calculo de cada frecuencia
e para una categoria dada: m casos de n
p=m/n
* puede verse como asignar] vi=1 cada ejemplo en la categoria
‘ v;=0 en el resto

1N
p=—2Vj
Ni=1

 Varianza de p:

1n 2

var(p) = 2.(vi -p)" =p(d-p)
1=

Gp =~/P-P)

e caso maxima varianza: p=0.5
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Ejemplo variable nominal y numérica

Edad

Sexo

23

25

18

37

45

62

43

porcentaje

40

60

54

28

18

54

29

60

50

40

30

20

10

sexo

42

26

32

41

37

36

53

21

24

21

45

64

22

61

37

porcentaje

120

100

80

60

40

20 i

O frecuencia
O acumulada

18

25

35 45
edad

55

65

66
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Distribucion Normal

« Curva de gran interés por explicar datos en muchas situaciones
» Aplicada por primera vez como distribucion por A. Quetelet (1830)

f(z)= \ﬁexp[—lzz}

« distribucion simétrica: coincide media y mediana en 0

« se dispone del valor de la distribucion de probabilidad: area bajo la curva
de f,(z) para cualquier valor:

Tipificar o estandarizar variables: Se

z Fz(z)

3 0.001349967 mide el desplazamiento respecto a la
-2.5 0.00620968 . . . ., ;o -

D) 0.022750062 media en unidades de desviacion tipica:
-1.5 0.066807229

-1 0.15865526 Yi—y
-0.5 0.308537533 Zj = G—
0 0.5

0.5 0.691462467 f(2) F(zo) 77 !

1 0.84134474

1.5 0.933192771

2 0.977249938 - )

2.5 0.99379032 ' L Z
3 0.998650033 7

0
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Distribucion Normal e Intervalos de Confianza

f(2)

y S S

Una cola (unilateral) Simeétrico dos colas (bilateral)

 Ej.: se conocen parametros de una poblacion con distribucion normal:
media: u= 115; desviacion tipica:c= 20
« ¢casos inferiores a 70? z=(70-115)/20, F(z)=0,012
e ¢cCasos superiores a 150? z=(150-115)/20, 1-F(z)=0,04
« ¢enintervalo 90-130? F((130-115)/20)-F((90-115)/20)=0,667
e ¢que intervalos simétrico tienen el 80%, 95% de los casos
(intervalos de confianza)? z=F1(a/2); y=ptzoc

. 80%: z,,=1,28; 115+ 7z, ,*20=[89.3, 140.6]
o 95%: 2 0pc=1,96; 115+ 7, 1,*20=[75.8, 154.2]
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RELACIONES DE VARIABLES. TEST DE HIPOTESIS

ANALISIS DE VARIAS VARIABLES

» Objetivo: analizar la interrelacion (dependencia) entre los valores de distintas
variables, haciendo uso de los datos disponibles

« Numeéricas (retardo, carga, distancia,...)
« Nominales (tipo de avion, condicion visibilidad, ...)
« Herramienta de analisis: tests de hipotesis
 Nominales-numéricas: comparacion de medias, analisis de varianza
 Numéricas-numéricas: analisis de regresion y covarianza

« Nominales-nominales: tablas de contingencia

Técnicas Clasicas de Analisis de Datos
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ANALISIS ESTADISTICO DE DATOS

ANALISIS DE VARIAS VARIABLES - NUMERICA-NOMINAL

» Mide la relacion entre variables numeéricas y nominales, o nominales y
nominales (proporciones)

* Analiza las diferencias de medias condicionadas a variable nominal:
impacto de la variable nominal sobre la continua

Variaciéon E
» Dos tipos de analisis: . |

- Con dos medias o proporciones; ~ Variacion NE |
significatividad de la diferencia t- ! !

student ]
K y
. 4 isti . 7 7 7
Ma§ de dos valqres distintos: Yl YZ Y3
Analisis de Varianza |
| Y
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1. Comparacion de dos medias

« Se plantea como un test de hipotesis, dividiendo los datos en dos grupos,
cada uno con su media y varianza.

» Hipotesis sobre diferencia de medias: D =Yy, -,
* Hy: la diferencia de medias en la poblacion es nula D=0.
« Hipotesis alternativa A: las medias son distintas: D!=0.
« Hip6tesis alternativa B: la media de 1 es mayor que 2: Y, > Y,
* Hipotesis alternativa C: la media de 1 es menor que 2: Y, <V,
« Situaciones posibles:
« Muestras independientes: conjuntos distintos.

« Muestras dependientes: mismo conjunto, con dos variables a
comparar en cada ejempilo.
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Contrastes de dos medias

» Hipotesis alternativa A

OLIZZODZ/\OL/ZZO.OZS
—— =R M\

Zz=—1.96 z=+1.96

» Hipotesis alternativa B:

PSS ,

z—1.65

« Cuando las muestras son pequefias no es
valida la hipotesis de normalidad de los
estadisticos de medias

YEt,/26L0
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2. Analisis de varianza (ANOVA)

. - Vr| |nExI|ada
Niveles | Observaciones ariaclo i plic

< Ll

1 Y11,Y12,.. Y55, Yo | B | i
Variacion No |

i Yit,Yio,.. Yijp. Yini | A Explicada’ |

| Yi,Yi2,.Yij,. Yin | @

|
b
« NUmero total de elementos;: N = _Zlni Y
=
. . - 11
 Media por nivel:  Yj=—2Yj; ., . _
Nj izl variacion explicada:
. Mediatotal: v=1ly %I:Yij variabilidad entre grupos
Ni=ij= variacion no explicada
(residual): variabilidad
« Relacion entre “cuadrados”: _~Tentro de los grupos
ZZ(Y'J _Y) _ZZ(Y'J _Y) +Zn (Y Y)
i=i j=1 i=i j=1
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ANALISIS ESTADISTICO DE DATOS

ANALISIS DE VARIAS VARIABLES - NUMERICA-NUMERICA

» Permite identificar relaciones entre variables numéricas y construir modelos de
regresion

» Se consideran relaciones de una variable de salida (dependiente) con multiples
variables de entrada (independientes)

» Estimacion de una funcion (Regresiéon Lineal) que mejor “explique” los datos

{(X1,y1), (X2,¥2)ss (X, yn)}
X: vectorescon M dimensiones
g(): RM—R

X — §=9g(X)
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Minimos Cuadrados

« Estima vector de coeficientes que minimiza error
M
Vi = gi(X) =4d, +Zapxp :(At)*x
p=1
(A):[ao a, - aM]t; X:[l Xy o XM]t

» Objetivo: dadas N muestras, determinar coeficientes que
minimicen el error de prediccion global
n ) 2
e= 2 [9(Xj)-yjl
=1
« El método de minimos cuadrados selecciona, como estimacion de
la recta de regresion poblacional, aquella para la cual esta suma

de cuadrados es menor.

* Problema clasico de minimizacion de funcidén cuadratica: solucion
Unica

Técnicas Clasicas de Andalisis de Datos
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Minimos Cuadrados

 Solucidon genérica matricial

1

-1 - 417 ~1.7 |1 Xx
y' | | axh Y

— . . . X
y = : , g = : = : = : 1
yN yN T e

- - 4L - _1 Xq

e Soluciéon MC:

A =[HH]THly

[(1+M)x1] = [(1+M)xN] [Nx(1+M)] [(1+M)xN] [Nx1]
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Ejemplo: regresion lineal de 1 variable

ARo Renta Consumo |consumo E

1970 1959,75 1751,87 1683,473374
1971 2239,09 1986,35 1942,43325
1972 2623,84 2327,9 2299,11261
1973 3176,06 2600,1 2811,043671
1974 3921,6 3550,7 3502,190468
1975 4624,7 4101,7 4153,993607
1976 5566,02 5012,6 5026,63666
1977 6977,84 6360,2 6335,452914
1978 8542,51 7990,13 7785,967518
1979 9949,9 9053,5 9090,676976
1980 11447.,5 10695,4 10479,01488
1981 13123,04 12093,8 12032,31062
1982 15069,5 12906,27 13836,76054
1983 16801,6 15720,1 15442,48976
1984 18523,5 17309,7 17038,76316

Técnicas Clasicas de Andalisis de Datos

Estimacion Lineal
al a0
0.927041871 -133.296932

ConsumoE =a0+al*Renta
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Ejemplo: regresion lineal de 1 variable

20000

15000

10000

consumos

5000

dependencia consumo

/‘

/

0

5000

10000 15000 20000

renta

—e— Consumo
——consumo E
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Ejemplo: regresion lineal de 2 variables

Estimacion Lineal

a2

al

a0

-220.444829

58.2271936

95538.7217

x1 X2 y Valor
Superficie | Antigliedad Valor predicho

310 20 106,287 Euros 109,180 Euros
333 12 107,784 Euros 112,283 Euros
356 33 113,024 Euros 108,993 Euros
379 43 112,275 Euros 108,128 Euros
402 53 104,042 Euros 107,262 Euros
425 23 126,497 Euros 115,215 Euros
448 99 94,311 Euros 99,800 Euros
471 34 106,961 Euros 115,469 Euros
494 23 122,006 Euros 119,233 Euros
517 55 126,497 Euros 113,518 Euros
540 22 111,527 Euros 122,132 Euros

Técnicas Clasicas de Andalisis de Datos
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a2* Antigtiedad
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Ejemplo: regresion lineal de 2 variables

valores predichos

_—
//
140000 |
1 150000
120000
100000 -
@ 100000
S 80000 -
Qg
5 60000
= 50000
> 40000 -
20000 -
o ©
0 < 0 o
1]

10
30
50
70
90

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 1103
™
antiguedad (a)

310

superfici
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Evaluacion del modelo de regresion

Analisis de validez del modelo asumido:

 Medidas de “parecido” entre variable de salida estimada y real,
Influencia de variables de entrada

— Factor de Correlacion
— Error de prediccion
* Analisis de “calidad” del modelo
— Error en coeficientes
— Hipotesis de significatividad de parametros: t-Student

200 e P

4 3

160 4

alf2

144 1
1240 1
1040 1
80 4

60 1
2.5 3 3.5 k1 4.5 5 5.5 6
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Factor de correlacion

» Factor de correlacion entre datos y predicciones:

. 1 <, = - Cov(y,y)
Corr(y,y) = (Y =9y;-V) = -
SySy JZ=1: J J JVar (§)Var(y)
« El factor de correlacion varia entre -1y 1.

* En general, se puede hacer factores de correlacion entre cualquier par
de variables numéricas: indica el grado de relacion lineal existente.

« -1: existe asociacion lineal negativa perfecta.
« 1 positiva perfecta.
* 0 no hay asociacion lineal.

Técnicas Clasicas de Andalisis de Datos
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Matrices de covarianza y correlacion

Muestra de vectores aleatorios: {7(1, XZ,___,Xn }
« Matriz de covarianzas:
PO LS
H=—2X]
ni4 var(x1)  cov(xq,X»2)
A 10 o a0 2 CoV(X1,X2) var(xq)
Cx = SXi-D(Xi—f)'=| "
Ni=1
| cov(Xq,X])

« La matriz de correlaciones es similar, normalizada

£A Microsoft Excel - ejemplosl.xls

J archiva Edicidn Yer Inserbar Formato Herramienkas Datos Ventana 7

=13l x|
=12

DEEHERY | sl d | v-@= a8 @ -3 2

| avial -0 - Hjrs|EE=EW.0o-0A 2
E1 | =|
AlB|C D E | F | G | H

1 [ Y |F Ed i =

2| 2 4 2 = 1

3| 3 5o 4 Y 09399319 1

1| 610 6 z 0,95021232 095302129 1

5 811 7

B (10 15 10

i

l4 4 [» [m]Hojal3 { Hojalz £ Hojall £ Hojall £ Hoias |4
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cov(xy,X2)]

var(xy) |
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ANALISIS ESTADISTICO DE DATOS
ANALISIS DE VARIAS VARIABLES - NOMINAL-NOMINAL

» Analiza la interrelacion entre los valores de variables nominales segun distribucion
de casos

* Herramienta para dos variables: tabla de contingencia

» distribucidon de casos (frecuencias) para las distintas combinaciones de
valores de las dos variables

variable 2 totales 1 Probabilidades
variable 1 |valor 1 valor 2 |... [valor p2 marginales:
valor 1 n n ..l n tl
11 12 1p2 P=t/t

valor 2 N1 Noo ... N2p2 t2
valor pl1 Np11 Npi2 |...| Np1p2 tpl
totales 2 t'l t2 ... tp2 t . .,

/ Casos “esperados

Probabilidades marginales: E=t{t/n(ty)= Gyt
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Contraste Chi-2 de variables nominales

« Es aplicable en analisis bi-variable (normalmente clase vs atributo)

« Determina si es rechazable la hipo6tesis de que dos variables son
independientes

« Bajo hipdtesis H, se determinan los casos en el supuesto de
variables independientes. Los valores esperados se determinan con
probabilidades marginales de las categorias: E;=tP; P; (valores
esperados).

« Nuestro contraste de hipotesis nula de no asociacion estara basado
en las magnitudes de las diferencias entre los valores observados y
los esperados bajo la hipotesis nula.

 El estadistico Chi-cuadrado mide la diferencia entre los valores

observados y los valores esperados.
pl p2

Zz :ZZ(OU _Eij)Z/Eij

i=1 j=1
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=100 x|

J Archivo Edicion  Wer Inserbar Formato Herramientas Datos Yepkana 7 -|I5’|E||
J20 =l = |
B C D E F = H I
3 reales SEXO diferencias SEXO
4 YOTO varin mujer total YOTO varin mujer
5 PP 115 165 2a0 PP a.75037504 | 3.63055475
B cDS 20 21 41 cDS 0.00138633 | 0.00134204
i PSOE aRY ah4 731 PSOE 015367406 | 0.14376435
a 1] 104 Eis 180 1] 2.B9957046 | 2 61361262
9 total B0G BZ26 1232
10 chi? prob (3 gl)
11 129995797 | 0.00463751
12 | esperados SEXO
13 YOTO vardn mujer
14 PP 137 727273 | 142272727
15 cDS 201672078 | 208327922
16 PSOE 359 866553 | 371.433442
17 1] aa.5389651 891 4610249
18
l4 | 4 [» [#[ Hojal % Hojaz { Hojas /

Listo

| UM |

Técnicas Clasicas de Analisis de Datos

31



EJEMPLOS VALIDACION HIPOTESIS

ANALISIS DE VARIAS VARIABLES - NOMINAL-NUMERICA

VUELO COMP. FECHA entrada A salida A
X-1322 B 30/07/2005 11:33 11:52
C-1144 KLM 30/07/2005 12:01 12:15

— Hay relacién entre tiempo en retardo y: franja horaria (mafiana-tarde-noche), tipo de
dia (diario-finsemana), compaiia ...

» Mayor grado de relacion?

tiempo sector| mafiana tarde noche tiernpo sector|  diario  [finsemana
11,2 10 12,4 113 12 4
8.5 B4 9.4 54 85
156 a5 (= 15 5 10
media ) 11,3 2.5 media 85 75
desy std 1.4 0.8 1.8 desy =td 11 172
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EJEMPLOS VALIDACION HIPOTESIS

ANALISIS DE VARIAS VARIABLES - NOMINAL-NUMERICA

Hipotesis (analogo a comparacion de prestaciones!)
« Hipotesis nula H,: la diferencia de medias segun tipo dia es nula D=0

» Hipodtesis alternativa: las medias son distintas: D!=0

tiempo sector diario  [finsemana
fdp(T_finsemana-T_diario) s e
a/2=0.025 mam:o.ozs 156 10
N ‘ DN media 85 ?’5
_1.966 0 15 +1.96G desv std 1.1 1.2

« Mayor grado de relacion? Mas evidencia estadistica para rechazar la hipotesis de
independencia
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EJEMPLOS VALIDACION HIPOTESIS

ANALISIS DE VARIAS VARIABLES - NUMERICA-NUMERICA

operaciones|retardojnte rvenciones| ca rga

12 15 3 0,13
22 20 S 0,22
35 40 10 0,43
47 120 13 0,56

— Qué variables estan “mas linealmente” relacionadas ...

CORRELACION operaciones retardo intervenciones | carga
operaciones 1,000
retardo 0,899 1,000
intervenciones 0,994 0,888 1,000
carga 0,994 0,888 1,000 1,000
14 ) 140

12 120 f
10 / 100 /
80

Z / 7

. P . e
T P

10 20 30 40 50

intervenciones
retardo

0 10 20 30 40 50 20

operaciones

Técnlca. )S operaciones




EJEMPLOS VALIDACION HIPOTESIS

ANALISIS DE VARIAS VARIABLES - NOMINAL-NOMINAL

— Dependencia entre grado de retardo y tipo de avion, visibilidad, ...

VUELO PESO VISIB T PLAN TLLEG RETARDO
X-1322 IB mediano IFR 15:45 16:10 medio
C-1144 KLM ligero VFR 12:15 1231 medio
Tipo avion tipo awidn/
retardo Ligera | Mediano Pesado
Grado retardo |Ligero Mediano Pesado nulo 75 23 15

alto nulo alto rmedio 32 405 B

nulo alto alto altn g A5 7

nulo medio muy alto muy alto 2 15 1

muy alto  |nulo nulo

Técnicas Clasicas de Analisis de Datos
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EJEMPLOS VALIDACION HIPOTESIS

ANALISIS DE VARIAS VARIABLES - NOMINAL-NOMINAL

— Hipodtesis nula H,: las variables retardo y categoria son independientes:

— ]
E.=t(t/t)(t'/1)
fipo avion/ tipo avion/
retardo Ligero Mediano Pesado total retardo Ligero Mediano Pesado total
nulo 75 323 15 413 nulo 51,74 348,44 12,82 413
medio 32 405 6 443 medio 55,49 373,75 13,75 443
alto (s} 45 7 60 alto 7,52 50,62 1,86 60
muy alto 2 15 1 18 muy alto 2.25 15,19 0,56 18
total 117 788 29 934 total 117 788 29 934

2 _ Rp2 2
1= =2 X (Eij—0j)"/Ej
i=Lj=1

VR

N

XZ

Técnicas Clasicas de Analisis de Datos

36



