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Introduccio

S6n molts els experts que etiqueten els nostres temps amb el terme era de la
informacid, també anomenada era de la informacio i de les comunicacions o era
digital. I probablement hi estareu molt d'acord, ja que 'impacte de la informa-
ci6 i les tecnologies de la informaci6 a les nostres vides no passa desapercebut.
S6n maltiples les activitats diaries que estan influides per les tecnologies (per
prudéncia, no farem servir el terme determinades). Per exemple, el mobil i les
seves nombroses aplicacions, les xarxes socials, el correu electronic o les reu-
nions virtuals. Ja no podem concebre maneres de treballar, de desplacar-nos,
de comunicar-nos, d'establir relacions... sense 1is d'aquestes tecnologies. Alga
es va preguntar un cop: «On es buscava la informaci6 abans de Google?».

Amb l'era de la informacio s'esta produint una altra revolucio, subjacent i so-
vint amagada als nostres quefers diaris. Aquesta és 'era de les dades (Mayer-
Schonberger i Cukier, 2013). I és que tot alld que realitzem amb les tecnologi-
es, com enviar un correu, publicar un tema en una xarxa social, fer servir un
navegador, fer una transaccié bancaria o una compra al supermercat queda
registrat. Dit d'aquesta manera, potser l'estudiant ha d'establir una analogia
amb la distopia de George Orwell narrada a la seva novel-la 1984, on es des-
criu una societat permanentment controlada pel Gran Germa, el qual vigila
la poblacié mitjangant diferents pantalles. No és la intencié d'aquest modul
endinsar-nos en un debat com aquest, siné despertar l'interés per les dades i
per les multiples oportunitats que la seva analisi ofereix per millorar la qualitat
de vida de les persones, el benefici economic d'un negoci, els diagnostics me-
dics o la comprensi6 de nosaltres mateixos, per citar tan sols alguns exemples.
Expliquen Mayer-Schonberger i Cukier (2013) que es pot predir en temps real
I'avang de la grip als Estats Units per les recerques a Google, a diferéncia de les
prediccions amb dades epidemiologiques que només sén capaces de detectar

un brot de grip amb dues setmanes de retard.

Més enlla de les dades personals registrades, hi ha un gran volum de dades
que es capturen a partir de diferents dispositius. El concepte de l'internet de les
coses inclou qualsevol dispositiu fisic o virtual que sigui capa¢ de recol-lectar
dades i compartir-les en xarxa, com edificis, vehicles i, en general, qualsevol
dispositiu electronic, sensors i programari. Amb aixo s'obre la porta a un moén
d'aplicacions infinites, com els edificis intel-ligents, l'optimitzaci6é del trans-
port public, la gestio intel-ligent de la xarxa eléctrica, el control i la gesti6 pre-
ventiva de transit o les ciutats intel-ligents.

So6n tres els elements basics d'aquesta era de les dades:

e Les dades en si, o bancs de dades, on s'emmagatzema la informacio.
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e [Els algoritmes o programari computacional, capa¢ d'extreure informacié
d'interes d'aquestes dades.

e Les aplicacions, o allo que es fa a partir d'aquestes analisis.

El gran avang tecnologic ha propiciat I'emmagatzematge d'enormes volums
de dades i una gran capacitat computacional per realitzar analisis automati-
ques i eficients. Aix0 ha generat un gran interés en les infinites possibilitats
d'aplicacio.

L'interes per les dades no neix amb l'era de la informacio. S'origina amb la
curiositat humana per comprendre el mén en que vivim, predir-lo i domi-
nar-lo. Matematics, astronoms, fisics, antropolegs, biolegs i historiadors han
recol-lectat dades, realitzat analisis i extret conclusions que han permes el pro-
grés de la ciencia i la societat. La historia de Johannes Kepler i Tycho Brahe
n'és un bon exemple. Tycho Brahe (1546-1601) va ser un noble daneés que va
dedicar gran part de la seva vida a fer observacions precises de 1'univers, abans
de la invenci6 del telescopi. Va observar i anotar les posicions relatives dels
planetes d'una manera molt més precisa que les realitzades en 1'¢poca. Johan-
nes Kepler (1571-1630) va ser un matematic i astronom que volia demostrar
I'estructura geometrica perfecta i divina de les orbites dels planetes coneguts
fins llavors. Pero no disposava de dades suficients per demostrar 1'Orbita circu-
lar i concéntrica dels planetes de la seva teoria. La trobada entre Brahe i Kepler
va permetre la unié d'unes observacions sistematiques i precises realitzades
durant trenta-cinc anys, amb la passi6 per extreure un model d'aquestes dades.
Ala mort de Brahe el 1601, Kepler va poder disposar de les seves observacions.
Kepler es va esforcar per trobar un model matematic que encaixés en la teoria,
pero no aconseguia explicar les observacions de Brahe. Obstinat i perseverant,
no va voler menysprear un error de vuit minuts d'arc en una orbita ni donar
les observacions per erronies. Aixi que, finalment, després de diverses iteraci-
ons, va renunciar a 1'orbita circular i va provar amb una orbita el-liptica, amb
la qual va arribar a enunciar les conegudes tres lleis de Kepler.

Al cor de les analisis de dades se situen les matematiques i, en especial,
l'estadistica. El terme actual estadistica, introduit originariament per l'alemany
Gottfried Achenwall com statistik el 1749, prové del llati statisticum collegium
(consell d'estat) i del seu derivat italia statista (home d'estat, politic). Es referia
a l'analisi de dades d'estat, especialment orientada a la recol-lecci6 sistematica
de dades demografiques i economiques per part dels estats. De fet, aquesta ori-
entacio es va originar ja en les civilitzacions antigues com 1'egipcia (3050 aC),
la xinesa (2200 aC) i I'antiga Roma, on es recol-lectaven censos demografics
per a la planificaci6 de l'agricultura i 'economia (com la captacié d'impostos).
L'estadistica és una disciplina en constant evolucié que s'ha enriquit amb di-

ferents aproximacions, teécniques i procediments.
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Un dels censos més famosos de la historia romana i potser de tota la
historia occidental precisament es va dur a terme l'any 0. La Biblia narra
que Maria i Josep viatjaven cap a Betlem per formar part de les dades
censals romanes quan, de cami, Maria va donar a llum a Jests. Aixi és
com el cens roma i la incipient estadistica van ser crucials per al naixe-
ment de la cristiandat.

Actualment, 1'estadistica estableix les bases de I'analisi de dades, tal com veu-
rem al llarg d'aquest modul. En primer lloc, es descriu l'estadistica com la ci-
éncia de les dades, definicié que es matisa en els apartats seglients mitjancant
les principals dimensions d'aplicacié de l'estadistica i la distinci6 entre esta-
distica descriptiva i inferencial. Ja que l'estadistica és un enfocament necessari
per a l'analisi de dades, pero no exclusiu, s'introdueix el concepte de mineria
de dades i machine learning (aprenentatge automatic) per la seva rellevancia
i actualitat dins de l'analisi de dades. Cal definir i relacionar I'estadistica i la
mineria de dades, ja que sén disciplines amb un elevat grau de relaci, tant
en les seves aplicacions com en I'as d'alguns métodes, alhora que provenen
d'enfocaments relativament diferents. L'objectiu d'aquest capitol és centrar les
bases per a la comprensi6 general de l'estadistica en el marc de 1'analisi de da-
des i preparar l'estudiant per a 'aprofundiment en les seves teories i metodes.
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1. Que és l'estadistica?

Historicament, l'estadistica ha estat la ciéncia de recol-lecci6, analisi, interpre-
tacio, presentaci6 i organitzacié de les dades. Alguns experts simplement defi-
neixen el terme estadistica com la ciéncia de les dades. Perd queé son les dades?
Fent una simplificaci6, les dades sébn nombres en context. I és que l'estadistica
va més enlla de realitzar calculs sobre les dades. Consisteix a interpretar aquests
calculs en el context en qué es produeixen amb l'objectiu de descriure la in-
formaci6 inherent, predir comportaments futurs o prendre decisions. Moore,

McCabe i Craig (2012) ho exemplifiquen de la manera segiient:

«Calcular la media y desviacién del peso al nacer de 1.000 nifios es simple aritmética,
interpretar ademads su significado es estadistica. La estadistica se fundamenta en la teoria
de probabilidades, que describe el modelo matematico inherente a los fenémenos alea-
torios. La estadistica también involucra el juicio, que es necesario para aplicar el proce-
dimiento adecuado en funcién de las condiciones del problema.»

Moore, McCabe i Craig (2012)

Aprofundim una mica més en les dades. Sovint es confon el terme dades amb
el d'informacid. En efecte, les dades son una font d'informacié, perd aquesta
informaci6é no és obvia, ni immediata. Imaginem, per exemple, un fitxer de
dades sobre els clients d'un banc als quals se'ls concedeix un credit, tal com
mostra la taula 1. Suposem que disposem de dos mil casos (registres) com els
descrits. Quin tipus d'informaci6 proporciona la taula? A simple vista, és un
llistat de dades que necessita ser analitzat, interpretat i presentat en una forma
que aporti informaci6 til.

Taula 1. Dades de sol-licitud de préstecs d'una entitat bancaria

ID Nom Edat | Sexe | Estat | Nom- | Nivell | Crédit | Préstec | Motiu de
civil | bre de | salarialsol-licital hipo- préstec
fills tecari
567 |José Pérez| 46 |H C 2 3 20.000 [ 65.000 [Vehicle
765 | Maria Sol 34 M S 0 2 5.000 0 Estudis
965 | Simén 52 |H C 2 4 350.000 0 Reformes
Martin

L'estadistica permet extreure informacio de les dades. Per exemple, algunes de

les preguntes que es poden plantejar son:

e Quants fills tenen de mitjana les persones que demanen credits?

* Quin és l'estat civil més freqlient entre les persones que demanen credits?
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e L'edat mitjana de les persones que sol-liciten un credit és de trenta-cinc
anys?

e Les dones demanen credits d'un valor superior al dels homes?
e Hi harelacio entre el nivell d'ingressos i la quantitat sol-licitada del credit?
e L'import del credit sol-licitat és diferent segons el motiu de préstec?

En definitiva, les dades en si no aporten informaci6. Es mitjangant 1'ds de
tecniques d'analisi de dades que podem plantejar preguntes sobre les dades
i saber-ne les corresponents respostes. Com veurem més endavant, aquestes
preguntes es formulen en forma d'hipotesis que se sotmeten a prova mitjan-
cant 1'as de les tecniques estadistiques adequades, que porten al rebuig o a
'acceptaci6 de les hipotesis.

Per exemple, es pot formular la hipotesi segiient: les dones demanen
credits de valor superior al dels homes.

A partir de la mostra disponible, es posa a prova la hipotesi, i el resultat
sera el rebuig o l'acceptaci6 de la hipotesi amb un determinat nivell de
confianca (que s'expressa com un percentatge, com, per exemple, amb
un 95% de nivell de confianca).

Aixi és com, a grans trets i d'una manera molt simplificada, l'estadistica realit-
za una extraccié d'informaci6 de les dades. De fet, hi ha un conjunt concret
de preguntes (o hipotesis) que es poden fer sobre les dades. Sabent aquests
tipus de preguntes, en quins casos s'’han d'aplicar (les condicions d'aplicaci6)
i la interpretaci6 de les respostes, tenim un espectre amplissim d'extraccié
d'informacio sobre les dades.

Deéiem en la definicié que I'estadistica també intervé en la recol-lecci6 de les
dades. Sovint, les dades de que es disposa per a l'analisi estan préviament guar-
dades en bases de dades, i son les dades que es fan servir per la seva disponibi-
litat. Altres vegades, és possible dissenyar la recollida de dades, i és en aquests
casos que l'estadistica pot orientar en la recollida d'una mostra representativa
de la poblaci6 d'interes. Aixi mateix, l'estadistica també aporta eines addicio-

nals d'interpretacio de la informaci6 mitjangant 11s de grafics i visualitzacions.

L'objectiu d'un curs d'estadistica seria el de dotar l'estudiant de les eines
d'analisi estadistica, amb les quals sera capag de fer les preguntes adequades,
recollir les dades necessaries, aplicar les técniques adequades a cada situacio
i extreure'n les interpretacions correctes, utilitzant visualitzacions si és neces-
sari i sabent jutjar, a més, els errors o marges de confianca de les conclusions

obtingudes.
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2. Aplicacions de 1'estadistica

L'estadistica és present en multitud de dominis: les ciéncies socials, els negocis,
el diagnostic i el tractament medic, el control de qualitat dels productes, la
prediccié meteorologica, 1'educacio, la investigacio, i un llarg etcétera. Alla
on hi ha dades, alla tenim l'estadistica. Newbold (1997) agrupa en sis tipus
les aplicacions de 1'estadistica. Comentavem abans que el tipus de preguntes
o analisis estadistiques que es poden fer sobre les dades era finit. De forma
analoga, Newbold agrupa aquests tipus de preguntes o analisis en sis:

e extraccié de conclusions de variables numeriques,
e gestio de la incertesa,

e analisi de relacions,

* mostreig,

e prediccio,

e presa de decisions amb incertesa.

En els apartats segilients es pot veure una breu descripci6 de cada tipus junta-

ment amb diversos exemples.
2.1. Extraccid de conclusions de variables numeériques

Una part important de l'estadistica gestiona dades numeriques recol-lectades
en forma de llista de dades i que sovint sol tenir un gran volum. La funci6 de
l'estadistica és extreure i sintetitzar les caracteristiques fonamentals d'aquesta
llista de dades numeériques.

L'interes per les dades numeériques i estadistiques basiques és molt antic. A
l'antiguitat, els babilonis, els xinesos, els egipcis, els grecs i els romans van
fer censos de poblaci6, amb els quals pretenien estimar quants diners podien
recollir-se amb els impostos, calcular quants soldats es podien reclutar per a
un exercit o quant de menjar caldria (Rooney, 2009).

L'any 1662, John Graunt, considerat el pare de la demografia i de 1'estadistica,
va publicar unes estadistiques sobre la mortalitat a Londres. Va mostrar el
nombre de morts per malaltia com un intent d'alleujar 1'ansietat de la pobla-
ci6 amb relaci6 a determinades malalties. També va ser el primer que va docu-
mentar que naixien més nens que nenes. Va proporcionar una estimacio de la
poblaci6 de Londres, amb la qual cosa va demostrar el seu rapid creixement.
Va mostrar que la disminuci6 de la poblacié en una plaga es compensava amb
un rapid creixement a causa de 'augment dels naixements (Rothman, 1996).
Una altra contribuci6 historica notable és el grafic de Charles Minard sobre

la campanya de Napole6 a Russia I'any 1812. El grafic segiient mostra visual-
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ment la mida de l'exercit en l'anada i en la tornada al llarg dels quilometres
recorreguts i la temperatura. Només quatre de cada cent soldats van tornar de
la incursié napoleonica (Rooney, 2009).
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Les mesures més habituals per resumir la informacié numerica sén les de mit-
jana, moda o valor més freqiient, les mesures de dispersio i els rangs interquar-
tilics. S'acompanyen sovint de grafics tipics com els histogrames o diagrames

de caixa.

2.2. Gestio de la incertesa

Tomeo i Ufia (2003) defineixen l'estadistica com:

«La ciencia que utiliza los nameros para el estudio de las leyes que dependen del azar,
tratando de descubrir mediante el razonamiento inductivo la causa general a que obedece
el modelo particular analizado.»

Tomeo i Una (2003)

Si parem atencié a la primera part de la definici6, 1'estudi de l'atzar o els feno-
mens aleatoris es refereix a l'estudi d'aquells fenomens el resultat dels quals
és diferent, encara que es produeixi en les mateixes condicions, en contrapo-
sici6 als fenomens deterministes, que produeixen el mateix resultat davant les

mateixes condicions.

Estudi de l'atzar
El llancament d'una moneda o un dau no dona sempre el mateix resultat.
En aquests casos, en lloc de certesa, parlem de probabilitats: la probabilitat

que surti cara en llancar una moneda, o un sis en llancar un dau. Newbold es

refereix a l'estadistica com la ciéncia de la incertesa.
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Galileu afirmava que la llei de l'atzar era una mostra de la incapacitat
humana. Segons Galileu, el que fa que el llancament d'una moneda
generi un resultat impredictible és que no s'ha llancat la moneda en
identiques condicions (Tomeo i Ufia, 2003).

2.3. Analisi de relacions

L'analisi de relacions entre les variables d'un problema és una de les qiiestions
més freqiients que aborda 1'estadistica.

Un exemple il-lustratiu es va presentar arran de la pregunta sobre si existia
relacié entre el cancer de mama i la presa d'anticonceptius orals (Armitage,
Berry i Matthews, 2002, pag. 4). Per donar-hi resposta, el 1990 1'Organitzaci6é
Mundial de la Salut va realitzar un estudi en dotze centres de deu paisos dife-
rents amb el titol Collaborative Study of Neoplasia and Steroid Contraceptives. A
cada hospital es van escollir casos de dones amb cancer de mama que compli-
en determinats requisits d'edat i residencials. Una altra mostra de control es
va prendre a partir de dones que van visitar el mateix hospital, amb criteris
d'edat i residencials similars, i que no prenien anticonceptius orals. L'estudi va
incloure 2.116 casos i 13.072 casos de control. Es van estudiar altres variables
com ['edat, 'edat del primer fill, I'index socioeconomic i I'historial familiar de
cancer de mama. El risc de cancer de mama per usuaries d'anticonceptius orals
va ser identificat com 1,15 més gran que les que no prenien anticonceptius,
la qual cosa va demostrar ser una associacié6 molt feble en comparacié amb

altres factors més influents.

L'analisi de relacions permet estudiar si les variables identificades d'un deter-
minat ambit o domini varien conjuntament. Aixi s'identifiquen variables que

estan associades entre elles.

Analisi de relacions

El consum eleéctric de les llars és superior si el dia és molt calorés o fred; la contaminacio
atmosferica d'una ciutat esta relacionada amb el nombre de cotxes que circulen i amb
les condicions atmosferiques.

Habitualment, s'usa el terme especific analisi de correlacions per denominar
aquest tipus d'estudis. Un cas particular d'aquest tipus és 'analisi de correla-
cions lineals, que mesura el grau de dependéncia lineal entre un conjunt de
variables. Aixi mateix, convé fer una distinci6é entre correlaci6 i causalitat. Si
dues variables es demostren correlacionades, no vol dir que hi hagi una relacio
de causalitat, és a dir, que una d'elles sigui la causa de la variaci6 de l'altra.
Tendim a atribuir massa facilment efectes de causalitat entre variables correla-
cionades. FlI cas és tan freqlient que la frase «correlation does not imply causa-
tion» (la correlacié no implica causalitat) té fins i tot una entrada a Wikipedia
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i s'escriuen llibres amb curioses correlacions, com que el nombre de suicidis
per ofegament o estrangulament esta correlacionat amb la despesa del Govern
dels Estats Units en cieéncia, espai i tecnologia (Vigen, 2015).

A més de l'analisi de correlacions, una altra manera d'estudiar les relacions
entre variables és amb la construccié de models de regressio.

Els models de regressié miren d'extreure una funcié matematica que re-
lacioni les variables entre elles. El model més simple és el model de re-
gressio lineal. L'analisi de relacions s'acompanya, aixi mateix, de grafics
il-lustratius com els grafics de dispersio.

Quan es fan aquest tipus d'analisi amb finalitat predictiva és habitual

anomenar aquestes relacions de «causa-efecte».

2.4. Mostreig

En l'estudi esmentat sobre la possible relacié entre el cancer de mama i l'as
d'anticonceptius, es volia demostrar la relacié entre aquestes variables en la
poblacié. No obstant aixd, com que no era possible incloure-hi tota la pobla-
cio, es va realitzar 'estudi sobre una mostra per tal de generalitzar els resultats
a tota la poblaci6.

Un exemple tipic de mostreig és el dels sondejos d'opini6é en dies previs a
unes eleccions. Els diaris solen mostrar els resultats de la intenci6 de vot de la
poblacio, resultats que evidentment s'han generalitzat a partir d'una mostra de
la poblacid. En aquests casos, quan es tria una mostra de la poblacio, 1'objectiu
no és descriure la mostra per ella mateixa, sin6 generalitzar les conclusions
extretes en la mostra a tota la poblacié.

Els metodes de mostreig que fan servir aleatoritzaci6 planificada s'anomenen
mostrejos probabilistics. La variant més basica és el mostreig aleatori simple.
En aquesta variant, tots els individus de la poblacié han de tenir la mateixa
probabilitat de pertanyer a la mostra. Imaginem que tota la poblaci6 d'interes
apareix en una guia telefonica. Cada persona tindria assignat un nombre entre
1i N, on N és la grandaria de la poblaci6. El mostreig aleatori simple consisti-
ria a seleccionar k individus a l'atzar, escollint cada vegada un dels individus
entre 1 i N de forma aleatoria. D'aquesta manera, cada individu té la mateixa
probabilitat de formar part de la mostra.

Quan aquest tipus de procediments no sén possibles (habitualment no es dis-
posa d'una llista de la poblaci6 d'interes), hi ha altres esquemes de mostreig
com el mostreig sistematic, el mostreig estratificat i el mostreig per conglome-

rats.
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Per exemplificar-ne un, el mostreig estratificat (Scheaffer, 1999) consisteix a
separar la poblaci6é en grups disjunts, denominats estrats, i seleccionar una
mostra aleatoria simple de cada estrat. La grandaria de la mostra també és re-
llevant, i, tot i que sol ser més costo6s, lent o dificilment accessible, és prefe-
rible treballar amb mostres grans. El metode de mostreig determina en gran
mesura la representativitat de la mostra i, per tant, les generalitzacions que se
n'extreguin poden ser més o menys precises.

El 1934 l'estadistic i matematic Jerzy Neyman va dissenyar el primer
metode de mostreig estratificat. Dos anys més tard, el sondeig electoral
Gallup va predir la victoria de Roosevelt a les eleccions de presidencia
dels Estats Units fent servir el mostreig estratificat. El més curids del cas
és que la prediccié del mostreig estratificat va predir correctament la
victoria, a diferéncia d'un altre sondeig realitzat amb una mostra molt
més amplia de la poblacié que predia la victoria de 1'oponent. Des de
llavors el sondeig electoral de George Gallup fa servir aquest tipus de
mostrejos (Scheaffer, 1999).

2.5. Prediccid

Sovint les dades amb que treballa l'estadistica es troben préviament guardades
en bases de dades i representen una fotografia estatica del domini que es vol
estudiar. L'exemple sobre la concessié de credits a clients seria un d'aquests
casos. Altres exemples podrien ser el rendiment dels estudiants d'un curs, el
diagnostic i tractament dels pacients d'una consulta medica, els productes amb
més vendes d'un determinat negoci, etcetera. Les analisis tipiques aplicables
poden ser de tipus descriptiu, com extreure valors numerics de la mostra i

analisis de relacions, tal com s'ha exemplificat anteriorment.

L'estadistica també s'ocupa d'un altre tipus de dades que estan associades a
un component temporal. En aquests casos, les dades segueixen una seqiiéncia
temporal, que s'ha recol-lectat al llarg d'un periode de temps i que té 'objectiu
de predir l'evolucié de les dades en el futur. Per exemple, la temperatura ma-
xima i minima de cada dia a Barcelona al llarg dels altims deu anys. Un al-
tre exemple classic és I'evolucio de la borsa. L'estudi del comportament de les
dades en el futur es bassa en els models de series temporals. D'una banda, el
modelatge d'una serie temporal permet ajustar un model a les dades passades i
descompondre'l en els seus components principals (tendéncia, estacionalitat,
aleatorietat). A partir del modelatge de la serie temporal es pot predir 1'evoluci6
que tindra en el futur.
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El 1909, un estadistic de Bell Telephone va predir el nombre
d'operadores requerides en centrals telefoniques per atendre la creixent
demanda de trucades telefoniques. La predicci6é de la demanda futura va
mostrar que totes les dones americanes entre disset i seixanta anys hau-
rien de treballar d'operadores cap a 1'any 1930 per satisfer el volum es-
perat de trucades. La predicci6 va accelerar la invenci6 del primer com-
mutador automatic, que va ser dissenyat i posat en servei per Bell dos
anys més tard de la prediccié (Drucker, 2006).

2.6. Presa de decisions amb incertesa

En multitud de situacions, es necessita prendre decisions entre un con-
junt d'opcions alternatives, sense coneixer per endavant les conseqiiéncies
d'aquestes alternatives. Hi ha un elevat grau d'incertesa sobre com sera el com-
portament futur, a causa de l'efecte incert de determinats factors.

Per exemple, un empresari ha de decidir si invertir el seu pressupost en la linia
de producci6 del producte A o del producte B, sabent que la inversi6 repercu-
tira en un augment de producci6. No obstant aix0, desconeix amb exactitud la
demanda futura d'aquests productes, amb la qual cosa no pot assegurar quina
inversio resultara més rendible. L'empresari pot imaginar diferents escenaris
possibles i, a partir d'aix0, aplicar un criteri que ajudi a minimitzar-ne el risc
0 a maximitzar-ne els guanys. Per a fer-ho, hi ha diferents metodes, des dels
basats en calculs de maximitzaci6 dels guanys o minimitzacié de pérdues fins

a metodes que incorporen calculs probabilistics.
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3. Estadistica descriptiva i estadistica inferencial

3.1. Estadistica descriptiva

L'estadistica descriptiva es refereix al conjunt de técniques per recol-lectar i
presentar dades numeriques (Armitage, Berry i Matthews, 2002, pag. 2). Se-
gons Tomeo i Ufia (2003), 1'estadistica descriptiva tracta de la descripci6 nu-
merica de conjunts, i és particularment atil quan aquests s6n de molts ele-
ments: valorant matematicament i analitzant el col-lectiu representat pel con-
junt sense pretendre obtenir-ne conclusions més generals, cosa que és objecte
de l'estadistica inferencial. En definitiva, l'estadistica descriptiva tracta de re-
sumir les dades d'una mostra en lloc d'extreure conclusions sobre la poblacio

en general.
Basicament, l'estadistica descriptiva realitza tres tipus de funcions:

e En primer lloc, estudia la distribucié de la variable o variables d'interes

(quins valors utilitza i com es distribueixen aquests valors).

e En segon lloc, calcula resums numerics d'aquests valors com les mesures
de tendéncia central (la mediana i la mitjana) i la dispersi6 (desviaci6 es-
tandard).

e Finalment, s'encarrega de visualitzar graficament aquesta informacio, de
manera que es pot comprendre rapidament com és la distribucié de les
dades en relaci6 amb la seva dispersio i simetria.

Estadistica descriptiva

Es disposen de dades del pes en néixer de cinc-cents nens nascuts 'any 1970 en un hos-
pital de Barcelona. La tendéncia central d'aquestes dades conclouria que la mitjana de
pes en néixer és de 3,54 kg, i la mediana, de 3,30 kg. L'estudi de la dispersi6 podria re-
sultar en una desviacié estandard de 1,30 kg, que correspondria a la mitjana de les dife-
réncies al quadrat respecte el pes mitja. L'extraccié d'aquests valors es realitza per a la
mostra especificament, sense intenci6 de generalitzar les conclusions a tota la poblacié
de nens nascuts el 1970 a Barcelona. Altres analisis descriptives es poden fer mitjancant
visualitzacions grafiques, on s'aportaria informacié addicional de com es distribueixen
aquests pesos.

3.2. Estadistica inferencial

L'estadistica inferencial va més enlla de l'estadistica descriptiva i consisteix en
l'obtenci6 de resultats que generalitzen els comportaments observats en les
dades i que permeten extreure conclusions de caracter més general sobre la
poblaci6 (Alea i altres, 1999). Segons la definicié de Gibergans, Gil i Rovira
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(2009), l'estadistica inferencial es basa en 1'extraccié de conclusions sobre una
poblacié a partir d'una mostra (un subconjunt dels individus de la poblacio) i
precisa amb quins marges de confianca son valides aquestes afirmacions.

Els métodes d'inferéncia estadistica es divideixen principalment en dos:

e Metodes d'estimacié de parametres
e Metodes de contrastos d'hipotesis

L'estimacié de parametres consisteix a fixar valors concrets als parametres
que caracteritzen la distribuci6 de probabilitat de la poblaci6. El contrast
d'hipotesis permet validar hipotesis estadistiques que fan referéncia al valor
d'un parametre poblacional (el valor esperat, la variancia, la proporci6, etc.) o
la relaci6 que hi ha entre parametres analegs de dues poblacions.

En termes generals, el contrast d'hipotesis permet decidir si l'evidéncia empi-
rica aportada per la mostra és o no compatible amb la hipotesi referida a la
poblaci6 sobre la qual s'intenta generalitzar (Alea i altres, 1999). Aquest tipus
d'analisi es presenta amb freqiiéncia en multiples dominis: en medicina, per
comparar l'eficacia de dos tractaments diferents; en agricultura, per conéixer
el millor fertilitzant; en educaci6, per comparar el millor métode d'estudi; en

marqueting, per coneixer la campanya amb més adquisici6 de clients; etc.

En I'exemple citat anteriorment, la mostra d'estudi composta per cinc-cents
nens nascuts en un hospital de Barcelona el 1970 podria servir de base per
a inferir parametres sobre la poblaci6. Per exemple, es podria deduir que el
pes dels nens i nenes en néixer a la Barcelona del 1970 esta compres entre
3,43 kg i 3,66 kg amb un nivell de confianca del 95%. Mitjancant contrastos
d'hipotesis, es pot validar si la mitjana dels nens en néixer és igual o superior a
un determinat valor (per exemple, 3,5 kg), o bé si la mitjana del pes en néixer
dels nens és superior al de les nenes. També es podrien comparar els parame-
tres de dues poblacions d'interes (recollides el 1970 i el 2010 a Barcelona) i
preguntar-nos si els nens i nenes nascuts 1'any 2010 tenen un pes superior als
nens i nenes nascuts I'any 1970. Com ja hem esmentat, la representativitat de

les mostres és crucial perque les conclusions extretes siguin precises.
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4. Estadistica davant de mineria de dades

A partir de la «moda de les dades», s'ha despertat un interés creixent en
l'estadistica i altres disciplines, com el machine learning (traduit com 'aprenen-
tatge automatic') i el data mining (mineria de dades); alhora que s'ha reetique-
tat l'estadistica amb noms com analitica o ciéncia de les dades i han emergit
d'altres com big data (Mayer-Schonberger i Cukier, 2013). En aquest nou pano-
rama, és dificil distingir quin domini pertany a cada disciplina. La linia que
separa estadistica i mineria de dades és molt fina.

Tradicionalment, l'estadistica prové de l'interés molt incipient de les ci-
vilitzacions antigues per fer censos de poblaci6 fonamentant-se en les
matematiques i la teoria de les probabilitats. La mineria de dades sorgeix
d'un enfocament computacional, a partir de 1'Gs d'ordinadors per em-
magatzemar bases de dades i del desenvolupament d'algoritmes com-
putacionals que permetin incorporar intel-ligencia artificial o aprenen-
tatge artificial per extreure informaci6 d'aquestes dades, aprofitant la
gran potencia de calcul, i alimentar processos de decisio.

Estadistica i mineria de dades tenen molts punts de trobada, i per aixo és dificil
marcar una linia divisoria. No obstant aix0, pot ser pedagogic (encara que
probablement reduccionista) contrastar les dues disciplines, perque 'estudiant
pugui fer-se una imatge preliminar que podra anar enriquint a mesura que
s'endinsi en els detalls de cada disciplina. Vegem, doncs, que és la mineria de

dades en comparacié amb l'estadistica.

Segons Han i Kamber (2001), el terme mineria de dades es refereix a l'extraccio
de coneixement de grans quantitats de dades. Principalment, la disciplina s'ha
centrat en l'extraccié de patrons de bases de dades. Un terme similar ja una
mica en desus és el de KDD (knowledge discovery in databases), que engloba tot
el procés d'analisi des de la preparacié de dades fins a la seva interpretacio
(Han i Kamber, 2001):

1) Neteja de dades

2) Integraci6 de dades

3) Selecci6 de dades

4) Transformaci6 de dades

5) Extraccié de coneixement (mineria de dades)
6) Avaluacio de patrons

7) Presentaci6 del coneixement
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Pyle (1999) diu que historicament l'analisi estadistica s'ha orientat a la verifi-
cacio i a la validacié d'hipotesis; una aproximacié que s'ha vist influida per
la ciéncia. S'estableix una hipotesi, es recullen les evidéncies i es confronten
amb la hipotesi per veure si pot ser rebutjada o no. Segons Pyle, la mineria
de dades «gira la truita». En lloc d'establir les hipotesis que s'han de testejar,
l'analista pren un conjunt de dades i pregunta: «Quines séon les hipotesis que
aquest conjunt de dades suporta?». Pyle afegeix un altre element que hem de
tenir en compte: els grans volums de dades. L'estadistica fa servir metodes en
que cal imaginar potencials relacions entre les dades, que soén posteriorment
validades amb els metodes d'analisi apropiats. Pero els grans volums de dades
actuals fan dificil que aquestes hipotesis prévies puguin ser visualitzades pre-
viament i, tot i aix0, podrien haver-hi altres relacions en les dades no obser-
vades o no imaginades. Tot aix0 requereix una automatitzacié que la mineria

de dades pot proveir.

Un estudi de mineria de dades sobre les compres realitzades en un su-
permercat dels Estats Units va llancar la correlacié entre la compra de
bolquers i la compra de cerveses. La historia il-lustra una associacié im-
prevista entre dos productes que el sentit comt no hauria associat. Tot i
que la veracitat de la historia és qiiestionable, és un exemple il-lustratiu
que ens permet aclarir els dominis de l'estadistica i de la mineria de da-
des. En aquest cas, els algoritmes computacionals buscaven qualsevol
tipus de relaci6 entre dades i es van trobar amb aquesta associaci6 sor-
prenent. Per contra, des de l'estadistica s'hauria formulat previament
una hipotesi com: «Fins a quin punt la compra de bolquers esta corre-
lacionada amb la compra de fruita i verdura». Dificilment una persona
hauria formulat la hipotesi «Fins a quin punt la compra de bolquers
esta correlacionada amb la compra de cervesa», ja que manca de sentit

comd.

Pyle ens ofereix un altre exemple il-lustratiu de les diferéncies entre
l'estadistica i la mineria de dades:

«Una companyia de targetes de credit tenia un equip d'estadistics que treballaven per
descobrir "interaccions interessants en les dades". La seva aproximacio era escollir mostres
representatives de les dades i buscar interaccions interessants entre elles. Algunes de les
interaccions van ser estadisticament significatives i van ser propostes per a accions de
marqueting, mentre que d'altres no van ser significatives i es van descartar.

La companyia va contractar un equip d'experts en mineria de dades per analitzar les ma-
teixes dades. No van comencar amb una mostra de les dades i unes hipotesis per testejar.
Van escollir un conjunt de dades i van fer servir algoritmes per extreure'n les possibles in-
teraccions d'interes que podien suportar les dades. Amb la llista potencial d'interaccions
generades, van refinar el model. Els miners de dades van buscar els factors entre els grups
que fossin responsables de major benefici per a 'empresa (modelatge inferencial) i van
dissenyar models que podien predir quin tipus de persones podrien ser (modelatge pre-
dictiu).

Els estadistics van construir models de regressié lineals i no lineals, van analitzar els
residuals i els intervals de confianca. Els miners van usar diverses técniques, entre elles
regles d'induccid, arbres de decisi6 i xarxes neuronals. Els arbres de decisi6 van ser els
que van presentar millor rendiment i es van utilitzar per extreure el coneixement de les
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dades. Una de les informacions que van extreure és que el 0,1% dels clients presentaven
un patro alt de benefici per a I'empresa. Entre ells, el 30% de les persones que compraven
equipament d'esqui es gastaven més de tres mil dolars en un periode de trenta dies. El
resultat es va fer servir per oferir campanyes de marqueting directament enfocades a
aquest sector amb un retorn de la inversié molt elevat per a 'empresa.»

Pyle (1999, pag. 488)

Pyle raona que una fluctuaci6é del 0,1% podria haver estat insignificant per
a un estadistic, pero va ser identificada per algoritmes de mineria de dades
amb un resultat significatiu des del punt de vista comercial. Es aixi que les
aproximacions de l'estadistica i la mineria de dades presenten enfocaments

complementaris.

Com ja hem apuntat anteriorment, voler marcar una linia divisoria entre
I'estadistica i la mineria de dades és un enfocament reduccionista. L'exemple
il-lustra de forma particular una visi6 general de 1'estadistica com la verifica-
ci6 d'hipotesis i la mineria de dades com una versi6 algoritmica de la recer-
ca d'aquestes hipotesis. Si aquest enfocament ens ajuda a comprendre que és
'estadistica i que és la mineria de dades, ens serveix com a marc inicial preli-
minar. Perd no ens agradaria quedar-nos limitats per aquest marc. Vegem que
en diuen Witten, Frank i Hall (2011):

«¢Cudl es la diferencia entre aprendizaje automatico y estadistica? [...] En realidad, no
deberiamos buscar una linea divisoria entre aprendizaje automatico y estadistica, puesto
que hay un continuum -a la vez que multidimensional- de técnicas de analisis de datos.
Algunos derivan de las habilidades adquiridas en cursos de estadistica y otros estin mads
asociados con los tipos de algoritmos de aprendizaje automético que surgieron con la
ciencia computacional. Histéricamente, las dos disciplinas han tenido diferentes tradici-
ones. Si lo forzamos a un tnico punto diferencial, este serfa que la estadistica se ha pre-
ocupado por testear hipdtesis, mientras que el aprendizaje automatico se ha preocupado
del proceso de generalizacion formulado como una btsqueda en un espacio de posibles
hipétesis. Pero esto es una gran simplificacién: la estadistica es mucho més que contras-
tes de hipotesis y muchas técnicas de aprendizaje automatico no involucran ningtn tipo
de basqueda.

»En el pasado, se han desarrollado varios esquemas a la par en aprendizaje automético y
estadistica. Uno de ellos son los arboles de induccién. Cuatro estadisticos (Breiman et al.,
1984) publicaron el libro Classification and regression trees a mediados de los afios ochenta,
y a lo largo de las décadas de los setenta y los ochenta un investigador de aprendizaje
automatico prominente, J.Ross Quinlan, desarroll6 un sistema para inferir arboles de
decisién a partir de ejemplos. Los dos proyectos, independientes entre si, produjeron
resultados similares para generar arboles de induccion a partir de ejemplos, y los autores
solo fueron conscientes de los trabajos ajenos mucho mas tarde.»

Witten, Frank i Hall (2011, pag. 28)

Els autors del llibre mostren un bon exemple en qué l'estadistica i la mineria de
dades treballen de la ma. Molts metodes de mineria de dades estan dissenyats
en forma d'algoritmes computacionals perd contenen al seu interior metodes
estadistics per extreure patrons de coneixement. Aix0 es dona en totes les fases
del procés d'extraccié de coneixement. Les fases de preprocés i preparaci6 de
dades contenen tecniques estadistiques com la detecci6 d'outliers (o valors ex-
trems), la normalitzaci6 de les dades o la reduccié del nombre d'atributs amb
metodes com l'analisi de components principals, per citar alguns exemples.
En la fase de modelatge es fan servir algoritmes basats en la teoria bayesiana,
algoritmes d'inducci6 d'arbres usant meétriques basades en entropia o metodes
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estadistics per evitar l'anomenat overfitting (sobreaprenentatge). Les técniques
de mostreig estadistiques es fan servir per obtenir estimadors precisos de la
qualitat dels algoritmes i els contrastos d'hipotesis ajuden a identificar els al-
goritmes que s6n capacos d'extreure els millors patrons de les dades.

En definitiva, tot i que una versi6 reduccionista de 1'estadistica i la mineria de
dades estableix origens diferents i marca diferéncies en la formulaci6 i la recer-
ca de les hipotesis, hi ha multiples escenaris en queé no solament representen
vies d'actuaci6 complementaries, siné que, a més, comparteixen els mateixos

enfocaments.
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5. Aplicacions de la mineria de dades

Han i Kamber (2001) també distingeixen entre I'analisi de dades de tipus des-
criptiu i de tipus predictiu en I'ambit de la mineria de dades. En 1'analisi des-
criptiva es caracteritzen les propietats de les dades. Un exemple és catego-
ritzar els clients habituals d'un supermercat segons els seus habits de com-
pra. En l'analisi predictiva es realitzen inferéncies sobre les dades actuals amb
l'objectiu de realitzar prediccions sobre el futur. Per exemple, com es compor-
tara el client del supermercat si es fa una campanya de descomptes.

Hi ha un conjunt finit de tipologies de preguntes que es poden realitzar sobre
les dades des de la mineria de dades. Entre les més habituals hi ha:

e caracteritzacio de les dades o discriminaci6 en categories (classificacio),
* regressio,

e analisi d'associacio,

e clustering o agrupacio,

e analisi d'outliers,

e analisi de tendéncies o series temporals.

Sense intenci6 d'endinsar-nos en detall en aquestes preguntes, a continuacio
realitzem una breu descripci6 d'aquest tipus d'aplicacions:

1) Classificaci6. La classificacié consisteix en la categoritzacié d'unes dades
en un conjunt de classes predefinit previament. Habitualment, es disposen de
dades registrades en un fitxer o base de dades, caracteritzats per un conjunt
d'atributs i una classe associada. En termes d'estadistica, els atributs correspon-
drien a les variables independents i la classe associada correspondria a la va-
riable dependent. Els algoritmes de classificacié construeixen un model que
explica les relacions inherents entre els atributs i la seva classe. Aquest procés
s'anomena també generalitzacio, ja que sorgeix de casos particulars (la mostra)
i dona com a resultat un model general que explica els patrons inherents a
aquestes dades.

Si prenem l'exemple de la taula 1, els atributs o variables independents serien
els mostrats en la taula (edat, sexe, estat civil, nivell d'ingressos...) i la classe
podria ser si el client torna el credit en el temps i les condicions establerts. La
classificacié construiria un model que discriminaria de manera general quin
tipus de clients tornen el credit concedit i quins clients no ho fan. El model
podria tenir capacitat explicativa i, per tant, utilitzar-se per comprendre quins
parametres i valors influeixen en la devoluci6 o no devoluci6 dels crédits con-
cedits. A més, té capacitat predictiva, ja que pot fer-se servir per predir el com-

portament de futurs clients.
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2) Regressio. La regressio, també anomenada prediccio numerica, consisteix a
construir un model que relacioni un conjunt d'atributs amb una variable nu-
merica. Es com la classificacié, on es relacionen atributs amb la classe, en que
la classe és un valor numeric en lloc de nominal. Els algoritmes de regressio
comparteixen el mateix objectiu que la regressio estadistica, que és el de cons-
truir models que expliquin les relacions inherents entre les variables indepen-
dents i les variables dependents (numeriques). Varien en el tipus de metodes
fets servir i, per tant, en el tipus de models construits; tot i que també hi ha
algoritmes de regressié que es basen en els mateixos models matematics que

els utilitzats per l'estadistica.

Tornant a I'exemple de la taula 1, parlariem de regressio si prenem com a va-
riable independent el valor del credit sol-licitat. Amb aixo, els algoritmes de
regressio intentarien construir un model que explicaria l'import del credit a
partir de la resta de caracteristiques. Evidentment, la qualitat del model depen
de si hi ha tals relacions en les dades i, per tant, caldria avaluar l'error comes
en la construcci6é d'aquests models.

3) Analisi d'associaci6. L'analisi d'associacions consisteix en la recerca i ex-
traccié de models que mostren les associacions entre atributs d'un conjunt de
dades. Una manera habitual de representar aquestes associacions és mitjan-
cant les regles d'associacié. En aquest tipus d'enfocament, no hi ha una classe
o variable dependent identificada a priori, com succeeix en la classificacio i
regressio. Aquest enfocament tracta totes les variables «la mateixa manera» i
investiga si hi ha qualsevol tipus de relaci6 entre elles.

Si tornem a fer servir I'exemple de la taula 1, veurem que les regles d'associacio
podrien ser del tipus: si el nombre de fills és dos o tres i l'estat civil és casat,
esta relacionat amb un credit per a vehicle o reformes i I'import oscil-la entre
vint mil i quaranta mil. Com es veu, el model conté un valor descriptiu en
forma de regles. Igual que en els casos anteriors, la qualitat d'aquests models
depén tant de l'existencia d'aquestes relacions inherents a les dades com de la
capacitat del model d'identificar aquest tipus de relacions.

Com es comentava anteriorment, l'enfocament de l'estadistica per trobar
aquest tipus d'associacions s'inicia en hipotesis préviament establertes. Per
exemple, es podria formular si el nombre de fills esta relacionat amb l'import
del credit. Pero aquestes associacions han de ser imaginades a priori. Mitjan-
cant la mineria de dades, l'algoritme busca «a cegues» quin tipus de relacions
es poden extreure. L'algorisme realitza una recerca de les hipotesis més prome-
tedores dins I'espai de totes les possibles hipotesis. L'estudiant es pot imaginar
que aquesta cerca a cegues necessita una gran capacitat de comput per poder

dur-se a terme.

4) Agrupacio (clustering). L'agrupacioé consisteix a separar les dades en dife-
rents grups o categories. Cal distingir-la de la classificacid, on les categories de

la mostra estan assignades a priori. En 1'agrupaci6 no hi ha categories preesta-
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blertes i és el mateix algoritme el que agrupa les dades segons les seves carac-
teristiques, de manera que els casos d'una mateixa categoria presentin un grau
de similitud elevat i alhora es diferenciin de la resta de casos dels altres grups.

L'agrupacio s'anomena també segmentacio o, en angles, clustering. En el cas de
la taula 1, 'agrupacio revelaria quins tipus de clients formen part del conjunt
de dades. Per exemple, se'n podria extreure que un segment de dades esta for-
mat per persones solteres, d'entre vint i trenta anys, que sol-liciten un préstec
per llogar un habitatge. Un altre grup de dades podria ser el de persones amb
familia, casats, amb una hipoteca i que demanen un préstec d'entre vint mil i

quaranta mil euros per comprar un vehicle o fer reformes a casa.

5) Analisi d'outliers. En els enfocaments descrits préviament, els algoritmes
de classificacio, regressié o agrupacié intenten trobar les regularitats en les
dades, és a dir, models que s6n capacgos de descriure el comportament general
de les dades. En I'analisi d'outliers (també anomenats valors extrems) es tracta
precisament del contrari: trobar els casos anomals, les rareses, dins dels patrons
generals. Tant els algoritmes descrits com l'estadistica solen eliminar les dades
anomales perque poden introduir desviacions en les analisis que alteren les
conclusions. En canvi, 'analisi de valors extrems pretén precisament descobrir
aquests casos anomals perque son l'objecte d'interes de l'estudi. Parlem, per
exemple, de la detecci6 de frau en transaccions de targetes de credit o de la

deteccié de petroli abocat en oceans.

6) Analisi de series temporals. En 1'analisi de séries temporals, les dades de
I'estudi tenen un component temporal. Ens referim, per exemple, a I'evolucio
de la cotitzaci6é de I'BEX-35 en els Gltims deu anys, o la temperatura maxima
i minima diaria de Madrid al llarg dels tres altims anys. L'objectiu de l'estudi
de les series temporals és modelar el comportament d'aquestes dades al llarg
del temps per predir el comportament futur. Com podra intuir l'estudiant,
la prediccié del comportament futur no és una tasca gens facil, ja que no és
possible identificar totes les dades que influeixen en aquest comportament
(imaginem totes les variables que poden influir en la cotitzacié de I'BEX 35).
En definitiva, el modelatge de fenomens complexos de la realitat no és una

tasca senzilla.
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Resum

En aquest modul hem navegat per la superficie de 1'analisi de dades, i especi-
alment de l'estadistica. Diem «navegar» perquée hem fet un recorregut, encara
que no exhaustiu, pels seus origens i ens hem detingut en algunes de les seves
anecdotes, amb 1'anim de despertar l'interes i la curiositat de l'estudiant. El
recorregut ha visitat les principals aplicacions de 1'estadistica sobre l'extraccio
de conclusions de les dades, la gestié de la incertesa, I'analisi de les relacions
entre variables, el mostreig, la prediccio i la presa de decisions. Aixi mateix,
la distincio entre estadistica descriptiva i inferencial és clau per comprendre si
s'extreuen conclusions sobre la mostra d'estudi o infereéncies sobre la poblacio6.

L'analisi de dades es configura avui dia com un panorama multidisciplinari.
Per aquest motiu és convenient contextualitzar l'estadistica en aquest marc
i, alhora, contrastar-la amb la jove disciplina de la mineria de dades. Hem
descrit breument els principals enfocaments de la mineria de dades, com la
classificacio, la regressio, 1'associacio, 1'agrupaci6, 1'analisi d'outliers i les series
temporals. Estadistica i mineria de dades provenen d'enfocaments diferents,
de caracter matematic i cientific, la primera, i computacional, la segona. Tot i
aixo, comparteixen l'objectiu d'extreure informacio util de les dades que aju-
din a comprendre els fenOmens que ens envolten en un ampli espectre de do-
minis, com la ciéncia, la medicina, la meteorologia, 1'economia i I'empresa,

per citar-ne nomeés alguns.

Després d'aquest breu recorregut animem l'estudiant a aprofundir en les tecni-
ques i els metodes de l'estadistica, ja que aixi trobara els fonaments de I'analisi
de dades.
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