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Background



1. Aprendizaje supervisado



2. Clasificación Vs. Regresión
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Análisis Exploratorio de datos



1. Definición
● Tenemos que comprender nuestros datos, es decir, ¿de qué se trata? Por ejemplo:

– ¿Cuántos registros hay?
– ¿Están todas las filas completas ó tenemos campos con valores nulos? En caso que haya 

demasiados nulos: ¿Queda el resto de información inútil?
– ¿Que datos son discretos y cuales continuos? Muchas veces sirve obtener el tipo de datos: 

texto, int, double, float.
– Si es un problema supervisado (binaria/multiclase, balanceo de la clase) o un problema 

no supervisado.
– ¿Cuales parecen ser características importantes? ¿Cuales podemos descartar?
– ¿Siguen alguna distribución? ¿Hay correlación entre características?
– ¿Cuales son los Outliers? (unos pocos datos aislados que difieren drásticamente del resto 

y «contaminan» ó desvían las distribuciones)
– ¿Tenemos posible sesgo de datos? 

● Veamos los pasos a seguir.



2. Cargar un CSV y librerías



3. Información básica (I)
● Lo primero que tenemos que conocer es el 

tamaño de nuestro dataset y los nombres de 
las columnas que tiene.



3. Información básica (II)
● Las columnas que no 

tenga el tipo correcto 
deberemos transformarlas. 
– Cambiar el tipo de dato.

● Cuando tenemos 
características numéricas 
y categóricas deberemos 
uniformizarlo 
– One-Hot Encoding

● Ver si alguna columna 
tiene valores NaN que 
deberemos de tratar.



3. Información básica (III)
● Conocer los rangos de nuestros datos.



4. Visualización
● Ver la correlación entre datos



4.1. Extracción de información 
(I)

● Crecimiento en España



4.2. Extracción de información 
(II)

● Comparar con otros países



Preprocesamiento de datos



3. Tratamiento de datos



4. Necesidad de 
preprocesamiento

● Los datos en bruto deben ser procesados.
– Por ejemplo, algoritmos tipo árbol se comportan mejor con 

atributos de tipo nominal.
● Problema empírico → necesidad de probar diferentes 

transformaciones de datos.
● Algunas reglas generales:

– Los métodos basados en instancias son más efectivos si los 
atributos de entrada tienen la misma escala.

– Los métodos de regresión pueden funcionar mejor si los 
atributos de entrada están estandarizados.



5. Transformación de datos
● Cuando tengamos mucha varianza en los diferentes atributos 

de un conjunto de datos. Por ejemplo:
– Edad tiene 2 dígitos y sueldo 5 o más dígitos.
– El modelo le otorgará más importancia a salario que a edad.

● Por tanto, debemos unificar las diferentes variables.



6. Transformación de los datos
● Utilizaremos el paquete “sklearn.preprocessing” de Python.
● Dos métodos

– Ajuste y transformación múltiple es el enfoque preferido. 
● Llama a la función fit() para preparar los parámetros de la transformación 

una vez en sus datos. 
● Luego, puede usar la función transform() en los mismos datos para 

prepararlos para el modelado y nuevamente en el conjunto de datos de 
prueba o validación o los nuevos datos que puede ver en el futuro. 

– Ajuste y transformación combinados es una conveniencia que puede usar 
para tareas únicas. Esto puede ser útil si está interesado en trazar o resumir 
los datos transformados y se utilizará la función fit_transform(). 

● Existe una gran cantidad de funciones que podemos aplicar en esta fase de 
preprocesamiento según la necesidad de nuestros datos. 

https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html#module-sklearn.preprocessing


Métodos de transformación de datos



1. Métodos de transformación



2. Escalamiento (I)
● Esta transformación es útil para los algoritmos de optimización utilizados en el núcleo de 

los algoritmos de aprendizaje automático como Gradiente Descendiente. 
● También es útil para algoritmos que ponderan entradas como Regression y Neural 

Networks y algoritmos que usan medidas de distancia como k-Nearest Neighbours.
● Puede reescalar sus datos usando la clase MinMaxScaler.
● Después de reescalar puede ver que todos los valores están en el rango [0,1].

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.MinMaxScaler.html


2. Escalamiento (II)

ANTES DESPUÉS



3. Estandarización de datos (I)
● Es más adecuada para técnicas que asumen una distribución gaussiana en las 

variables de entrada y funcionan mejor con datos reescalados, como LiR, LoR y 
LDA. 

● Puede estandarizar datos utilizando la clase StandardScaler. 
● Los valores para cada atributo ahora tienen un valor medio de 0 y una desviación 

estándar de 1.

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.StandardScaler.html


3. Estandarización de datos (II)

ANTES DESPUÉS



4. Normalización de datos (I)
● Los valores de los datos se pueden escalar en el rango de [-1, 1], es decir, con el valor mínimo a -1 

y el valor máximo a 1. Esto es una peculiaridad de sklearn ya que normalmente es entre [0,1]
● Este método de preprocesamiento puede ser útil para conjuntos de datos dispersos (muchos 

ceros) con atributos de escalas variables.
– Cuando se utilizan algoritmos que ponderan valores de entrada como NN y algoritmos que 

usan medidas de distancia como k-NN.
● Puede normalizar datos en Python con la clase Normalizer.

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.Normalizer.html


4. Normalización de datos (II)

ANTES DESPUÉS



5. Binarización
● Puede crear nuevos atributos binarios en Python usando la clase 

Binarizer. 
● Puede ver que todos los valores iguales o menores que 0 están 

marcados con 0 y todos los que están por encima de 0 están marcados 
con 1.

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.Normalizer.html


6. Box-Cox (I)
● Los atributos representan 

un sesgo o inclinación 
(Gaussiana desplazada).
– Box-Cox asume todos los 

atributos positivos.
– Aplica la transformación 

a los atributos que 
parecen tener sesgo.

– Corrige la no linealidad 
en la relación (mejorar 
correlación entre las 
variables).



6. Box-Cox (II)
ANTES

DESPUÉS



7. Yeo-Johnson (I)
● Igual que Box-Cox pero soporta valores en bruto que son iguales a 

cero y negativos.



7. Yeo-Johnson (II)
ANTES

DESPUÉS



Métodos de remuestreo



1. Introducción
● Objetivo: Evaluar los algoritmos.
● Dividir los datos para la evaluación.
● Cuatro enfoques de división:

– Cómo dividir un conjunto de datos en subconjuntos por 
porcentaje para entrenamiento/validación.

– Cómo evaluar la robustez del modelo utilizando la 
validación cruzada, k-fold, con y sin repeticiones.

– Cómo evaluar la robustez del modelo usando una 
validación cruzada dejando uno fuera (LOOCV).

– División en train/test repetidos aleatoriamente.



2. Estimar el Accuracy



3. Técnicas para remuestreo



3.1. Validación cruzada
● División en k subconjuntos 

de datos, es decir, k-fold.
● Los valores comunes para 

k son de 5 y 10.



3.2. Validación cruzada con 
repeticiones

● Igual que validación cruzada pero en vez de 
hacer una ejecución hacemos x repeticiones 
obteniendo la salida media de todas ellas.



3.3. Validación cruzada dejando 
uno fuera

● Se omite una instancia de datos y 
se construye un modelo en todas 
las demás instancias de datos en 
el conjunto de entrenamiento, 
repitiéndose este proceso para 
todas las instancias de datos.



3.4. División por porcentaje
● Realiza una división del conjunto de datos por porcentaje 

directo, por ejemplo, 67% entrenamiento y 33% validación.



3.5. División por repetidos 
aleatoriamente

● Realiza una división del conjunto de datos por 
porcentaje directo pero repitiendo la evaluación x veces.



4. Qué técnica usar
● Por lo general, la validación cruzada de k-fold es el estándar defacto 

para evaluar el rendimiento de un algoritmo en datos no etiquetados 
con k configurado en 3, 5 o 10.

● El uso de una división de train/test es buena para la velocidad cuando 
se usa un algoritmo lento y produce estimaciones de rendimiento con 
un sesgo más bajo cuando se usan conjuntos de datos grandes.

● Las técnicas como LOOCV y las divisiones aleatorias repetidas 
pueden ser intermedios útiles cuando se trata de equilibrar la 
variación en el rendimiento estimado, la velocidad de entrenamiento 
del modelo y el tamaño del conjunto de datos.

● En caso de duda, utilice la validación cruzada con un k-fold de 10.
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