Analisis Exploratorio de Datos
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Introduccion

e La finalidad del Analisis Exploratorio de Datos (AED) es
examinar los datos previamente a la aplicacion de
cualquier técnica estadistica.

e De esta forma el analista consigue un entendimiento
basico de sus datos y de las relaciones existentes
entre las variables analizadas.



Introduccion(2)

El AED proporciona métodos para:

 Organizar, visualizar y preparar los datos

» detectar fallos en el disefio y recoleccion de datos
e tratamiento y evaluacion de datos ausentes
 identificacion de casos atipicos

e comprobacion de los supuestos subyacentes en la
mayor parte de las técnicas multivariantes.



Temario del Capitulo

Analisis de valores perdidos e inconsistencias
Preparacion y transformacion de variables
Analisis estadistico unidimensional

e Supuestos univariados (normalidad)

Analisis estadistico bidimensional

e Supuestos de independencia

e Analisis de varianza y tests no parameétricos
Reduccion de la dimensionalidad

e Seleccion de Atributos

e Analisis de Componentes Principales y Analisis Factorial



Proceso de KDD

Knowledge Discovery in Databases

“KDD es el proceso no-trivial de identificar patrones
previamente desconocidos, validos, nuevos,
potencialmente utiles y comprensibles dentro de los datos"
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Limpieza de datos

- Tipos de Datos perdidos (Taxonomia Clasica) [Little
and Rubin, 1987]:

— Missing Completely at Random (MCAR):

» Los valores perdidos no se relacionan con las
variables en la base de datos

— Missing at Random (MAR):

» Los valores perdidos se relacionan con los
valores de las otras variables dentro de la base
de datos.

— Not Missing at Random or Nonignorable
(NMAR):

» Los valores perdidos dependen del valor de la
variable.



Técnicas Populares de Tratamiento

1. Eliminacion de datos:
— Eliminacion de Casos (listwise or casewise
deletion)
— Eliminacion de pares (o tuplas) de casos (pairwise
data delection)

- Donde encontrarlo: La mayoria de paquetes
estadisticos, SAS, SPSS, etc.

« Cuando Ocuparlo = MCAR



Técnicas Populares de Imputation

2. Sustitucion por la media (mediana y moda):
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Técnicas Populares de Imputation

Simple Hot Deck:

Reemplaza los valores perdidos con un valor aleatorio
obtenido de la distribucion de probabilidades de la
variable.

Preserva la distribucion de la variable.

Distorsiona las correlaciones y covarianzas.



Técnicas Populares de Imputation

Métodos de Regresion:

Xy

y11 y2 yoo oy ya Observados

e Reemplazar los
valores perdidos con
un valor obtenido a
traveés de un modelo
de regresion

Problema: Esto aumenta las correlaciones

* yn Perdidos



Técnicas Populares de Imputation

4. Meétodos de Regresion:

Mejor idea: Reemplazar los valores perdidos con
un valor obtenido a través de un modelo de
regresion mas los residuos de éste

e Se requiere un modelo

e Se asume que los datos perdidos no dependen
de los valores de y

e Es dificil de ocupar cuando se tiene que todos
los campos presentan valores perdidos.



Transformacion de Datos

« ¢Qué significa “transformar” los datos?
— Escalar con funciones matematicas.
— "Mapear”.
— Discretizar.
— Agregar Datos.

- ¢Para qué transformar los datos?

— Mejorar la capacidad de discriminacion de una
variable.

— Agrupar datos y reducir clases.
— Dar significado “matematico” a variables.
— Igualar “pesos relativos” de las variables.



Normalizacion y Escalamiento

- “Aplicar una funcion matematica a una variable
continua para cambiar el rango”

— Iqguala el tratamiento de cada variable.
— Algunos métodos lo exigen.

 Ejemplo: 100 casos.
— Ingreso: [100.000, 5.000.000]
— Edad: [18, 80]
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Normalizacion y Escalamiento

« Escalamiento a [0, 1]
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* \entajas:
— Sencillez de implementacion.
— Algunos meétodos necesitan este tipo.
 Desventajas:
— ¢Conozco siempre el rango?
— No considera dispersion.
— Se ve muy afectado por valores fuera de rango
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Normalizacion
Puntaje Z (Variable Normal)

« Ajuste por media/varianza )

—_— 05r @

zZ; =
' o(X) toe,

(o]
o [e]
OO o o
(o]
x: — X ol o
L o @o
o

° VentaJaS: AL 0_4 ey

Considera propiedades estadisticas.
Se conoce media y desv. estandar.
« Desventajas:
zZ € (—o0, +0)
No todas las variables son normales.



Mapeo

“To Map”: Crear una representacion de una cosa en
otra.

Se refiere a transformar los datos a una nueva
escala.

Dos tipos clasicos:

— A variables ordinales (ordenadas de alguna
forma, pero sin distancia exacta).

— A variables categoricas (sin orden alguno).
Tipo Especial:

— Logaritmo: Cuando variable continua
concentrada en intervalo => x’ =log (1 + x)



\\Mapeoll

Variables Continuas
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\\Mapeoll
Variables Ordinales

 Si la variable tiene un orden intrinseco (A - M - B):

— Es posible asignar valor numeérico a cada
categoria:

- “Distancia” entre Ay B: d(A,B) = 4;
- d(A,M)=3yd(M,B) = 1.

 {iSOlo utilizar si se esta muy seguro de la distancia
relatival!

— Puede “inutilizar” una variable.
— Puede incorporar relaciones ficticias.



\\Mapeoll
Variables Categoricas

Si no existe orden o distancia no es clara, utilizar
variables "Dummy”.

— N Categorias => N Variables binarias “"Dummy”.

Método necesario para utilizar variables
categoricas.

Puede necesitar agregacion previa.

Aumenta el numero de variables numeéricas en el
modelo.



Agregacion

Corresponde a aplicar algun operador a dos o
mas variables.

Permite reducir # de variables en la muestra.

Util sobre todo en variables categéricas:
— Reduce variables dummy.

— Explica mejor resultados (ées la region
importante o grupos de ellas?).

En continuas, permite incorporar conocimiento
del modelador al crear relaciones no triviales.



Agregacion
Variables Binarias o Categoricas

 Se utilizan operadores ldgicos.
— O: Si alguna es verdadera.

« Variable "SI_METROPOLITANA"
a partir de "COMUNA".

—Y: Si todas son verdaderas.

« Variable "HOMBRE_JOVEN" a
partir de "SEXO" y
“"RANGO_EDAD”.

- Regla: “"O” a las mas desagregadas
luego “Y” segun objetivo.



Agregacion
Variables Continuas

« Se utilizan funciones matematicas.
— Proporciones:
« INGRESO/EDAD.
« MARGEN =1 - COSTO/VENTAS.
— Suma y Resta:
« COSTO = C_DIRECTO + C_INDIRECTO.
« UTILIDAD = VENTAS-COSTOS.

* iIncorporar el conocimiento!



Discretizacion

Transformacion de variables continuas a variables
categoricas u ordinales.

Deseable con algunos métodos de clasificacion.

Aumenta numero de variables, pero puede dar paso
a mejor discriminacion.

¢Cuando usar?
— Variable continua muy concentrada.
— Variable continua con comportamiento no lineal.



Discretizacion

Métodos

e Segun percentiles (x%
de la variable en cada
grupo).

« Segun Test de Hipotesis:

Elegir el punto de corte
que maximiza
diferencia.

« Segun grupo ad-hoc (no
linealidad).
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Seleccion de Atributos

= Objetivo: elegir subconjunto de atributos
relevantes, eliminando atributos que generan
ruido y confunden al método.

= Mejor representacion y comprension del
modelo. Entrenamiento mas rapido, mejor
prediccion y menores costos de recoleccion.

= Métodos de Filtro: Seleccionan los atributos
en forma independiente al método predictivo,
Por lo general de manera previa.



Seleccion de Atributos

= Primer paso: eliminacion de variables
altamente concentradas.

=» Porcentaje de valores concentrados en un
unico valor (95%, 99%)

=»\Varianza menor a un cierto umbral
(variables estandarizadas)

=>» Eliminacion de variables con un porcentaje
muy alto de valores perdidos (por ejemplo,
>30%).

= Dependera del numero de observaciones vy
de la naturaleza del problema.



Ejemplo 1 - Limpieza

Id | ano_ing | mes_ing | nacion fec_nac sexo | region | e_civil ingreso var_obj
1 [ 1999 3 N 23-01-1966 | M 1 S 4800000 1
2 | 1999 3 N 16-08-1969 | F 5 S 3600000 1
3 | 1999 4 N 23-08-1980 | M 6 S 2400000 1
4 | 1999 4 N 05-03-1961 | M 4 C 3000000 0
5 | 1999 5 N 27-08-1973 | M 13 S 7200000 0
6 | 1999 6 N [ F L I c 12000000 1
7 | 1999 7 N 11-01-1981 | F 15 MO SR 3600000 0
8 | 2000 3 N 25-05-1979 [ M 9 C . 4800000 1
9 | 2000 6 N 02-08-1981 | F 8 S 100000§ 7200000 1
10 | 2000 8 N 14-01-1981 | F 13 S 9600000 0
11 | 2000 9 N 10-05-1976 | M 12 C 0 o
12 | 2000 9 N 18-10-1972 | M 13 D 78000Q0, A 5 =0
13 | 2000 9 N F 4 S 4080000" """ 11
14 | 2000 11 N H I NVIAR s 3000000 0
15 | 2001 1 | N M 10 C 4140000 1
16 | 2001 3 LAY M 11 S 9360000 1
NMAR17 6 N F 8 C 9600000 0
18 | 2002 2 N M 3 Vv . 12000000 1
19 | 2002 4 N 13-07-1981 | F 3 S 0 24000000 0
20 | 2002 N 05-05-1973 | ™M |, <43 200000 2760000 1
NMARZ VAR 02 LI N 29-05-1982 | M | 5 Y L 4800000 0
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Ejemplo 1 - Seleccion Atributos

Id ano_ing mes_ing nacion fec_nac Sexo region e_civil ingreso var_obj
1 1999 3 N 23-01-1966 M 1 S 4800000 1
2 1999 3 N 16-08-1969 F 5 S 3600000 1
3 1999 4 N 23-08-1980 M 6 S 2400000 1
4 1999 4 N 05-03-1961 M 4 C 3000000 0
5 1999 5 N 27-08-1973 M 13 S 7200000 0
6 1999 6 N 14-08-1981 F 13 C 12000000 1
7 1999 7 N 11-01-1981 F 15 S 3600000 0
8 2000 3 N 25-05-1979 M C 4800000 1
9 2000 6 N 02-08-1981 F S 7200000 1
2000 8 N 14-01-1981 F 13 S 9600000 0
2000 9 N 10-05-1976 M 12 C 6788891 0
2000 9 N 18-10-1972 M 13 D 7800000 0
2000 9 N 22-04-1977 F 4 S 4080000 1
2000 11 N 29-03-1946 M 5 S 3000000 0
2001 1 N 18-02-1982 M 10 C 4140000 1
2001 3 N 14-01-1975 M 11 S 9360000 1
2001 6 N 08-08-1976 F 8 C 9600000 0
2002 2 N 12-12-1979 M 3 Vv 12000000 1
2002 4 N 13-07-1981 F S 24000000 0
2002 5 N 05-05-1973 M 13 C 2760000 1
2002 7 N 29-05-1982 M S 4800000 0
2003 1 N 05-12-1982 F S 8136000 0
2003 6 N 03-05-1973 M C 1479600 1

DI

100% concentrada




Ejemplo 1 - Transformacion

ano_ing mes_ing fec_nac region e_civil ingreso var_obj

1999 23-01-1966 S 4800000

w

1999 16-08-1969 3600000

1999 23-08-1980 2400000

1999 05-03-1961 3000000

1999 27-08-1973 7200000

1999 14-08-1981 12000000

1999 11-01-1981 3600000

2000 25-05-1979 4800000

2000 02-08-1981 7200000

2000 14-01-1981 9600000

2000 10-05-1976 6788891

2000 18-10-1972 7800000
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2000 22-04-1977 4080000

2000 29-03-1946 3000000

[y
[y

2001 18-02-1982 4140000

2001 14-01-1975 9360000

2001 08-08-1976 9600000

2002 12-12-1979 12000000

2002 13-07-1981 24000000

2002 05-05-1973 2760000

2002 29-05-1982 4800000

2003 05-12-1982 8136000
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Analisis Unidimensional

 Una vez organizados los datos, el segundo paso de
un A.E.D. consiste en realizar un analisis estadistico
grafico y numeérico de las variables del problema.

« De esta manera se puede tener una idea inicial de
la informacion contenida en el conjunto de datos asi
como detectar la existencia de posibles errores en
la codificacion de los mismos.



Analisis Unidimensional — Variables Cualitativas

Las variables cualitativas son aquellas que no

aparecen en forma numeérica, sino como categorias
o atributos como, por ejemplo, el sexo o la
profesion de una persona.

« Ej:

Estado Civil

Estado Civil

Frecuencia | Porcentaje
Soltero 7T 19.2
Casado 305 79
Viudo 16 4.0
o
Separado 4 1.0
Total 402 100.0




Analisis Unidimensional — Variables Cuantitativas

Las variables cuantitativas son las que pueden
expresarse numericamente.

Una primera clasificacion, basada en el tipo de
valores que puede tomar, permite distinguir entre
variables cuantitativas discretas y continuas.

Ej: Medidas descriptivas de las exportaciones de
diversos paises.



Visualizacion Variables Cuantitativas — Box Plots

« Herramienta potente para detectar outliers.

 Muestra los valores principales de una variable
cuantitativa:
— Media/Mediana.
— Rango Intercuartilico RIC
— Cuartiles.
— Valores fuera de rango (fuera de los limites)

« Limites: aquellos valores inferiores a Q1-1.5*RIC o
superiores a Q3+1.5*RIC.



Visualizacion Variables Cuantitativas — Box Plots(2)
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Analisis Unidimensional - Variables Cuantitativas(2)

Descriptivos

Exportaciones (Miles
de millones de 3)

Media

Intervalo de confianza
para la media al 95%

Limite inferior
Limite superior

Media recortada al 5%
Mediana

Varianza

Desv._ tip.

Minimo

Maximo

Rango

Amplitud intercuartil
Asimetria

Curtosis

Estadistico
66.7180

37.0223
96.4136

51.3139
23.4000
10688.493
103.3852
73

449.00
448 27
57.5000
2434
5.588

Error tip.
14.7693

340
668




Analisis Unidimensional - Variables Cuantitativas(3)
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Estudio de Normalidad

Muchos métodos estadisticos se basan en la
hipotesis de normalidad de la variable objeto de
estudio.

De hecho, si la falta de normalidad de la variable
es suficientemente fuerte, muchos de los contrastes
utilizados en los analisis estadistico-inferenciales no
son validos.

Esto ultimo se cumple incluso aunque las muestras
grandes.



Estudio de Normalidad(2)

- Existen varios métodos para evaluar la normalidad
de un conjunto de datos que pueden dividirse en
dos grupos: los meétodos graficos y los contrastes
de hipotesis.

- Métodos graficos: la comprobacion visual del
histograma de la variable es el método mas simple.
El grafico se puede complementar con la curva de
la normal.

« Aunque atractivo por su simplicidad, este méetodo
es problematico para muestras pequenas.



Estudio de Normalidad(3)

Ejemplo: edad (bankloan)

Histogram
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Estudio de Normalidad - diagramas de cuantiles

* Los diagramas de cuantiles (Q-Q plots) comparan
en un sistema de coordenadas cartesianas, los
cuantiles muestrales (eje X) con los cuantiles
esperados bajo la hipdtesis normalidad.

 Si la distribucion de partida es normal dichos
diagramas tenderan a ser rectas que pasan por el
origen.

« Cuanto mas se desvien de una recta menos
normales seran los datos.



Estudio de Normalidad - diagramas de cuantiles(2)
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Estudio de Normalidad - diagramas de cuantiles(3)

Ejemplo: edad (bankloan)

Normal Q-Q Plot of Edad en afios
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Tests de Normalidad - Test K-S de una muestra

« En el test de Kolmogorov-Smirnov la hipotesis nula
que se pone a prueba es que los datos proceden de
una poblacion con distribucion normal frente a una
alternativa de que no es asi.

« Este contraste calcula la distancia maxima entre la
funcion de distribucion empirica de la muestra y la
teodrica.

« Si la distancia calculada es mayor que la
encontrada en las tablas, fijado un nivel de
significacion, se rechaza el modelo normal.



Tests de Normalidad - Test S-W

« El contraste de Shapiro y Wilks se utiliza para
muestras pequenas (n<30).

« Asumiendo que la hipotesis nula es la normalidad
de la variable, el test puede interpretarse como la
correlacion de la variable con sus cuantiles teoricos

(grafico Q-Q).

« Ej: edad
Tests of Normality
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Edad en anos ,078 850 ,000 976 850 ,000

a. Lilliefors Significance Correction



Tests de Normalidad - Test de Asimetria y Curtosis

« Otros contrastes muy utilizados son los tests de
asimetria y curtosis cuyos estadisticos muestrales
vienen dados por:

o asimetria o, curtosis
6 24
N N

donde N es el tamano muestral. Si es cierta la
hipotesis de normalidad ambos se distribuyen
asintoticamente segun una N(O,1).



Analisis Bidimensional

 Una vez realizado el estudio unidimensional de cada
variable por separado, el siguiente paso consiste en
analizar la existencia de posibles relaciones entre
ellas.

« Las tres situaciones generales que pueden
presentarse en este caso son las siguientes:

1) Ambas variables son cualitativas.
2) Ambas variables son cuantitativas.
3) Una variable es cuantitativa y la otra cualitativa.



Test Chi-cuadrado: Independencia de dos
variables

Tenemos 2 variables categoricas
Hipotesis: estas variables son independientes

Independencia significa: Conocimiento de una de
las dos variables no afecta la probabilidad de tomar
ciertos valores de la otra variable.

Esto puede interpretarse como la proporcion de las
categorias es estadisticamente similar en ambas
variables



Test Chi-Cuadrado - Tabla de Contingencia

« Se utiliza una tabla de contingencia que contiene en
cada casilla la correspondiente frecuencia conjunta.

. Esta representa el nimero de datos que
pertenecen a la modalidad i-ésima de la primera
variable y a la modalidad j-ésima de la segunda.

« matriz con r filas y k columnas, donde
r=numero de valores de variable 1
k=numero de valores de variable 2



Test Chi-cuadrado: Tabla de contingencia

« Ejemplo:

Variable 1=Edad (binarizada), variable

2=sexo0
Grados de libertad:
df=(r-1)(k-1)

Idea:

Comparar frecuencia r=2
esperada con

frecuencia observada

Hipotesis nula:
variables son independientes

Sexo
Edad masculino | femenino Total
<30 60 50 110
>= 30 80 10 90
Total 140 60 200
k=2




Test Chi-cuadrado: Test

Frecuencia esperada de una celda f.:

fo = (F*F)/n

Sexo
Edad masculino | femenino Total
<30 50 110
>= 30 80 10 90
Total 140 60 200

con.

f. = frecuencia total en fila r
f, = frecuencia total en columna k

Ejemplo: r=k=1; f.=110; f,=140; n=200

f. = (110*%140)/200=77




Frecuencia esperada vs. observada para todas las celdas:

Test Chi-cuadrado: Frecuencia esperada

A

y

Sexo Sexo
Edad masculino | femenino Total Edad masculino | femenino Total
<30 33 110 <30 50 110
>= 30 63 27 90 >= 30 80 10 90
Total 140 60 200 Total 140 60 200




Test Chi-cuadrado

Hy: Edad y sexo son independiente

H,: Edad y sexo son dependiente (hay una relacion
entre edad y sexo)

df = 1 = (r-1)*(k-1)

Valor critico de chi-cuadrado (df=1, a=0,01)=6,63 (ver
tabla)

(f— f) _(60-77)" (50-33) (80-63) (10-27)

Chi-cuadrado =X = = 5 >

=27,8 > 6,63 => hay que rechazar Hy=>edad y sexo
son dependientes



Analisis Bidimensional 2 variables cuantitativas

« La distribucion conjunta de dos variables puede
expresarse graficamente mediante un diagrama de
dispersion (scatter plot) que proporciona una buena
descripcion de la relacion entre las dos variables.

- Una medida de la relacion entre dos variables que
resuma la informacion del grafico de dispersion y
que no dependa de las unidades de medida es el
coeficiente de correlacion lineal p de Pearson.

« Para variables ordinales se suele utilizar el p de
Spearman, que tiene el mismo rango e hipotesis
nula.



Visualizacion Variables Cuantitativas — Scatter Plots

- Grafico por excelencia para comparar una variable
contra otra.

- Muestra graficamente si existen correlaciones entre
ellas.

« Grafico:
— En un eje una variable.
— En el otro, la otra.

— Se grafican todos los puntos acorde a sus
coordenadas.



Visualizacion Variables Cuantitativas — Scatter Plots
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Positive, nonlinear correlation
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Analisis Bidimensional — Correlacion de Pearson

« Se utiliza el siguiente coeficiente, con rango [-1,1]:

>ilxi — )y — )

« Si p=0, entonces las variables son independientes.
Esto se puede testear con el siguiente test de
hipotesis:




Analisis Bidimensional - una variable
cuantitativa y otra cualitativa

 Cuando se dispone de una variable cuantitativa y
otra cualitativa, el estudio se enfoca como un
problema de comparacion del comportamiento de la
variable numeérica en las diferentes sub-poblaciones
que define la variable cualitativa.

« Una forma de realizar dicho analisis es mediante los
diagramas de cajas vy los test de diferencias de
medias (test K-S 2 muestras, test t 2 muestras,
ANOVA).



Analisis Bidimensional - una variable
cuantitativa y otra cualitativa

- Ej: renta per-capita en paises pertenecientes y no
pertenecientes a la OCDE.
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Test KS

- mide la distancia maxima de separacion en las
distribuciones (acumuladas) de 2 variables y
construye un estadigrafo a partir de ésta
(Ho:dist max=0 i.e distribuciones est. iguales)
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Analisis Bidimensional - Homocedasticidad

- La homocedasticidad es una hipotesis muy habitual
en algunas técnicas estadisticas como el Analisis de
la Varianza, el Analisis Discriminante y el Analisis de
Regresion.

- Dicha hipodtesis se refiere a suponer la igualdad de
varianzas de las variables dependientes en diversos
grupos formados por los distintos valores de las
variables independientes.

« Si no se cumple este supuesto el estadigrafo no
sigue la distribucion teorica, afectando los
contrastes de hipotesis.



Homocedasticidad — Test de Levene

- Este test compara las varianzas de dos o mas
muestras. Con dos muestras, entrega el test de
homogeneidad de varianza para el test t, mientras
que para mas muestras se asocia al test ANOVA.

« Este test toma como hipotesis nula la de
homocedasticidad y como alternativa la de
heterocedasticidad.

« Si la significancia (p-valor) del test es menor a
0.05, las varianzas son estadisticamente diferentes
y estos tests no pueden ser usados (considerar
tests no parameétricos)



Test t dos muestras

« El test t de dos muestras asume como hipotesis
nula que las medias de dos poblaciones distribuidas
normalmente son iguales. El estadigrafo toma la
siguiente forma:

, X1 — X g _ \/(nl — 1}5?,{1 + (ng — 1)32}{2
S_J'ﬁ.:"fz' T%"‘T}_E X1X2 Vs —|—ﬂ.g—2 .

Se debe cumplir homocedasticidad, en caso
contrario cambia la varianza conjunta y los grados
de libertad del test.



Test t dos muestras

- Ej: renta per-capita en paises pertenecientes y no
pertenecientes a la OCDE.

Estadisticos de grupo

Prueba de muestras independientes

Pertenencia a Desviacion Error tip. de

| i} organizaciones:OCDE N Media tip. la media
Renta personal (en 5) No 26 |4730.3656 4296.7840 842 6687
Si 23 | 14568.36 5001.1037 1042 8022

Prueba de Levene
para la igualdad de

varianzas Prueba T para la igualdad de medias
95% Intervalo de
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Diferencia | Error tip. de diferencia
u F Sig. t gl Sig. (bilateral) | de medias |la diferencia | Inferior | Superior
Renta personal (en $ Se han asumido
varianzas iguales 436 512 -7.407 47 000 98379912 | 1328.1472 | -125099 | -7166.10
No se han asumidd
varianzas iguales -7.338 43711 000 98379912 | 13407188 | -125405 | -7135.44




