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Introduccio

Benvinguts a Ciéncia de dades! En aquest modul s’introduiran molts concep-
tes i terminologia de la ciencia de dades, la majoria dels quals no us seran

familiars.

Aixo és del tot normal perque la ciéncia de dades és una disciplina relativa-
ment moderna, que es basa en molts elements i principis que provenen de
disciplines molt diferents, des de la matematica i l’estadistica fins a les ciéncies
de la computacié, passant per les activitats empresarials. Es molt dificil trobar
persones que dominin aquests tres elements i encara ho és més que ho facin
en més d’'un ambit. Aixi que no us amoineu, apreneu tants conceptes com pu-
gueu, que us sonin, i més endavant, a mesura que avanceu en els estudis, ja els
anireu entenent i consolidant. En aquest modul es tracta de proporcionar una
perspectiva general i global de la ciencia de dades i aixo té dues conseqiiencies:
que apareixeran molts conceptes nous i que no es podran desenvolupar amb
la profunditat que mereixen. Pero res que no es pugui solucionar!

L'estructura del modul és la segiient:

1) En primer lloc, es presentara el context historic en qué sorgeix i neix la
ciencia de dades, la qual cosa ajudara a entendre la seva emergencia i les pre-
guntes a les quals busca donar resposta.

2) En segon lloc, s’elaborara la definici6 del cientific de dades: qué és, que fa,
quines habilitats ha de cultivar i de quines eines disposa.

3) En tercer lloc es proposara una visié molt general d’alguns ambits en els
quals ja s’esta aplicant la ciencia de dades i es parlara del potencial que presenta

en alguns altres.

4) Finalment, s'introduira un petit glossari amb explicacions i exemples sobre
els termes i conceptes més comuns de la ciéncia de dades (i, per tant, termes

que apareixeran de manera habitual en el futur).

En resum, aquesta unitat és un mapa que té l’'objectiu d’ajudar I'estudiant a
situar-se i orientar-se en el moén de la ciéncia de dades. Es només el primer pas
del cami fins a I'objectiu final. Anims i endavant!
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1. Origen i evolucid de la ciencia de dades

Tant 'analisi de dades com una de les seves branques més esteses i presents,
I'anomenada intel-ligéncia de negoci (business intelligence, BI), han guanyat
un protagonisme especial en les Gltimes décades; les oportunitats derivades
de I'Gs de la informaci6 disponible i la seva analisi en qualsevol organitzaci6é
han generat un creixement notable de l'interés en aquestes disciplines. Es pot
entendre el BI com les técniques, sistemes, tecnologies, practiques, aplicacions
i metodologies que serveixen per extreure valor de les dades que, al seu torn,
aconsegueixin que el negoci (o I'organitzacid) prengui decisions més informa-
des i que, per tant, tinguin un retorn positiu. La ciencia de dades, entesa en el
seu sentit més ampli, no és ni de bon tros nova, no obstant els seus origens es
poden seguir fins practicament a mitjan segle passat, amb els primers intents
de dotar d’intel-ligencia les primeres (i mastodontiques) computadores. El que
si que és relativament nou és la seva popularitat i projecci6, esperonada per
unes capacitats técniques que per primera vegada aconsegueixen acostar-se a
les seves promeses. Un article famos de la prestigiosa Harvard Business Review
la presentava, el 2012, com «la feina més sexy del segle XXI»; tendéncia accen-

tuada en els Gltims anys, especialment als Estats Units.

Perod, deixant de banda les xifres i les perspectives economiques, és necessari
entendre com s’ha arribat fins aqui. Tant les dades massives (big data) com
la ciencia de dades (data science) sobn dues de les paraules més de moda de la
deécada, perd no son idees noves. De fet, no sén ni idees d'un sol ambit i porten
més de cinquanta anys fent-se lloc en la inddstria i les disciplines d’analisi. Es
moment, doncs, de mirar mig segle enrere.

1.1. Models estadistics i mineria de dades

Per trobar la primera referéncia al canvi aportat per la computacio és necessari
remuntar-se a I'any 1962, quan John Tukey va adonar-se del potencial de la
intersecci6 entre 1’estadistica i la computaci6 en una cita que és, a dia d’avui,
celebre:

«[...] amesura que he vist evolucionar I’estadistica, he tingut motius per reflexionar i dub-
tar [...] crec que he descobert que el meu interes principal és I’analisi de dades...» (Tukey,
1962).

Tukey esta referint-se, d’alguna manera, a I’amor a primera vista que va sentir
quan, mitjancant ordinadors, els resultats estadistics podien ser obtinguts en
hores, molt més rapidament que els dies o setmanes que es tardava amb els

metodes manuals.
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Un altre nom important és el de Peter Naur que, avancat al seu temps, va
publicar el Concise Survey of Computer Methods (Naur, 1974), un compendi de
metodes de processament de dades en multiples aplicacions. El més curios
d’aquest cas és que ja citava diverses vegades el terme ciéncia de dades, que
definia de la manera segiient:

«la ciéncia de treballar amb dades, una vegada establertes, mentre la relaci6 de les dades
amb el que representen es deixa a altres camps i ciencies».

Qui havia de dir que el terme ciéncia de dades té més de quaranta anys, 0i?

Tot i que la definici6 és poc clara i que les seves idees tardessin a ser enteses
per la comunitat cientifica i empresarial, es pot considerar que aquest és un
dels primers intents de recollir tota la feina realitzada en aquest nou camp.

La década dels setanta és, de fet, una de les més importants en el desenvolu-
pament de nous models estadistics que aprofiten el nou paradigma computa-
cional. Moltes de les técniques utilitzades avui dia segueixen basant-se en els
avancos teorics d’aquesta deécada prodigiosa en la qual es funda 1’Associacio
Internacional per a 1’Estadistica Computacional (IASC, per les seves sigles en
angles) I'any 1977. El seu origen es troba en la voluntat d’enllacar, precisa-
ment, les metodologies estadistiques tradicionals i la tecnologia moderna que
aportaven els ordinadors. Perd anava més enlla, també buscava integrar els
experts i especialistes de cada domini per tal de convertir aquestes dades en
informacio6 i coneixement. Aquest segon pas és alldo que defineix la ciéncia de
dades.

Aquell mateix any, Tukey (1977), que seguia investigant els primers passos del
nou camp cientific, va publicar Exploratory Data Analysis, en el qual torna a
destacar la importancia d’aprofitar les dades per seleccionar les hipotesis en
qualsevol experiment i fa, també, una crida a combinar els enfocaments ex-
ploratoris i confirmatoris en ’analisi de dades per obtenir millors resultats. Tot
i la promesa teorica dels avancos registrats en la decada dels setanta, la limi-
tada capacitat computacional real i la dificultat d’accés als centres de calcul i
ordinadors van alentir el procés d’integraci6. Practicament en paral-lel es co-
mencava a desenvolupar una altra técnica relacionada: el data mining o mine-
ria de dades. Considerada una practica repudiable durant els seixanta i setan-
ta, les males llengiies I'anomenaven «pesca de dades» o «dragat de dades», un
titol despectiu que es referia a I’analisi de dades sense hipotesi prévia. A 'inici
dels vuitanta, no obstant, alguns analistes de bases de dades van comencar a
canviar la connotaci6 del terme cap a la més positiva «experimentacié», par-
lant de database mining. El terme, no obstant, va acabar tornant a data mining
de la manera més americana possible, ja que database mining era una frase que
ja estava registrada per una companyia.
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Més tard, els esforcos d'un conegut cientific de dades, Gregory Piatetsky-Sha-
piro, per avancar en l'extraccié d'informaci6 de les bases de dades van desem-
bocar en una linia d’investigacié que va batejar amb el nom de Knowledge Dis-
covery in Databases (KDD), la qual cosa va portar a l'organitzacié 1’'any 1989
de la primera conferéncia sobre la cerca de coneixement en bases de dades,
avui coneguda com ACM SIGKDD Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining (KDD) i que se celebra anualment.

1.2. Intel-ligéncia de negoci

En els anys noranta es produeix una transicio a les empreses que continuara
fins al canvi de mil-lenni. Basant-se en els metodes estadistics desenvolupats
durant els setanta i les tecniques de mineria de dades dels vuitanta, les tecno-
logies i aplicacions més habituals de la industria (encara avui) es van comen-
car a popularitzar. Aquesta primera aproximaci6 de presa de decisions basada
en dades (la intel-ligéncia de negoci) parteix dels fonaments de la gesti6 de les
bases de dades i, per tant, es basa en informacio estructurada, recollida per les
mateixes companyies (habitualment amb sistemes i servidors de programari
antiquat, com els ordinadors centrals que controlen processos de produccio)
i que s’emmagatzemen en sistemes comercials de gestié de bases de dades re-
lacionals (RDBMS). D’aquesta necessitat de gestié i emmagatzematge de da-
des neix el BI. Per poder prendre decisions informades, apareix la necessitat
de transformar aquestes dades massives i de baix nivell en informacié més

intel-ligible per als equips de direcci6 i de presa de decisions.

En aquest entorn, el disseny de data marts i eines per a l’extraccio, la trans-
formaci6 i la carrega de dades (anomenats ETL) s6n essencials per convertir i
integrar les dades especifiques de cada negoci. De la mateixa manera, els ana-
listes de dades necessiten eines per explorar les dades; eines que obtenen de
llenguatges de consulta de bases de dades i dels cubs OLAP (Online Analytical
Processing), pensats per facilitar I'accés a les dades de treball, i que s6n, tam-
bé, complementats per eines grafiques rudimentaries que permeten explorar
algunes caracteristiques de les dades. De cara a la direccio, cal destacar especi-
alment el desenvolupament del Business Performance Management (BPM), amb
el suport dels registres de resultats pero, sobretot, dels quadres de comanda-
ment, inspirats en la proposta de quadre de comandament integral de Kaplan
i Norton (1996), que ajuden a analitzar i visualitzar una série de metriques de
rendiment. A més de totes aquestes eines orientades a generar informes, també
cal afegir I'expansio de les tecniques mencionades anteriorment, tant estadis-
tiques com de mineria de dades, per associar, segmentar, agrupar i classificar
dades, preparar models de regressio, de deteccié d’anomalies i, fins i tot, fer
prediccions cada vegada en més aplicacions de negoci.

BusinessWeek va publicar, el setembre de 1994, un article de portada sobre allo
que va anomenar «marqueting de base de dades». El més interessant és un

passatge que transpira indecisi6 i que serveix per il-lustrar la década:

ETL

Extraccio, Transformacio i Car-
rega (Load) és el nom que es
dona al procés que permet
moure dades de multiples
fonts, transformar-les i nete-
jar-les per posteriorment carre-
gar-les de nou a un procés de
negoci.

OLAP

L'objectiu dels cubs OLAP és
agilitzar la consulta de grans
quantitats de dades. Es pot
imaginar com una reordena-
cié del contingut de les bases
de dades relacionals, una vista,
per tal de fer més eficients les
operacions de consulta.
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«Les empreses estan recollint muntanyes d’informaci6 sobre tu, processant-la per preveu-
re la probabilitat que compris un producte, i utilitzant aquest coneixement per construir
un missatge de marqueting calibrat per tal que ho facis [...] Una empenta d’entusiasme
causada per I'expansio dels escaners de compra als vuitanta va acabar en decepcié gene-
ral: moltes empreses estaven prou sobrepassades per I’elevada quantitat de dades com
per fer res Gtil amb la informaci6 [...] Sigui com sigui, moltes companyies pensen que no
tenen alternativa a desafiar la barrera del marqueting de base de dades».

El terme ciéncia de dades comenca a utilitzar-se gradualment aproximadament
al final de la deécada. En primer lloc, el 1996, la conferéncia bianual de la
Federaci6 Internacional de Societats de Classificacié (IFCS) és titulada «Data
science, classification, and related methods». El mateix any, Fayyad i altres.
(1996) parlen de la diferéncia entre la simple mineria de dades (o aplicaci6
d’algoritmes) i I'obtencié d’informacio a partir de bases de dades, que implica
passos addicionals com la «preparaci6é de les dades, seleccid, neteja, incorpo-
raci6 d’informaci6 d’altres fonts i interpretaci6 dels resultats de la mineria de
dades», essencials per a obtenir coneixement util a partir de les dades.

Jeff Wu, en el seu discurs d’inauguracio6 del curs 1997 a la Universitat de Mic-
higan, va proposar canviar el nom de l’estadistica pel de ciéncia de dades i el
d’estadista per cientific de dades. Pero la frase que millor il-lustra el pas al nou
mil-lenni prové de Jacob Zahavi (desembre de 1999), que afegeix dos elements

importants, els inicis de les dades massives i la influéncia creixent d’internet:

«L'escalabilitat és un problema gegant per a la mineria de dades [...] els métodes estadistics
convencionals funcionen bé en conjunts de dades petits. Pero les bases de dades d’avui
dia poden estar formades per milions de files i una pila de columnes de dades [...] Un altre
repte tecnic és desenvolupar models que puguin fer una millor tasca analitzant dades,
detectant relacions no lineals i interaccions entre elements [...] Es possible que s’hagin de
desenvolupar eines especials de mineria de dades per a la presa de decisions a les pagines
web».

1.3. Internetila web 2.0

Totique internet sigui bastant més antic, no és fins a principi del 2000 quan les
oportunitats de recollida de dades i d’analitica comencen a apareixer. Primer,
en forma de 'anomenada web 1.0, caracteritzada pels cercadors (com Google
i Yahoo), pero també per 'emergent comer¢ electronic (eBay i Amazon), que
obtenen dades de primera ma dels seus usuaris. Ja no es tracta tan sols de
treballar amb les dades tradicionals de productes i de negoci de les bases de
dades relacionals, sin6é que el contingut en linia proporciona detalls per IP de
cada usuari sobre les seves cerques i la seva interacci6 amb les pagines, dades
que son recollides per mitja de registres detallats (logs) i galetes (cookies) i que
representen una oportunitat sense precedent d’identificar les necessitats de
cada client i noves oportunitats de negoci. Moltes d’aquestes empreses han
convertit I’explotacié de les dades en el nucli dels serveis que ofereixen i en
el seu avantatge competitiu.

La quantitat d’informacié que es pot extreure de la gran xarxa és inacaba-
ble. L'analisi de clics de clients, per exemple, origina eines d’analisi web com
Google Analytics, orientades a descobrir patrons de comportament i de com-
pra. D’aquesta analisi en deriven posteriorment el disseny de pagines web,
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I'optimitzacié del marqueting i del posicionament, I’analisi de mercat i les re-
comanacions. Aixi es fa visible com la ciéncia de dades no tan sols aprofita
I'extracci6é da dades per prendre decisions informades en 'ambit de negoci,
sin6 que acaba transformant tot el que ’envolta, des de la manera de comprar
fins a la influéncia que té sobre les pagines web que els usuaris visiten.

El problema, per dir-ho d’alguna manera, és que l'increment s’excedeix amb
I'explosi6 del contingut generat per usuaris. Els forums, grups en linia, blogs,
plataformes socials i fins i tot entorns virtuals omplen la web de final de la
decada dels 2000 d’inabastable contingut, dificilment tractable amb la capa-
citat de processament del moment. En 'ambit de marqueting es parla de
I'oportunitat que aquest tipus de contingut suposen per als negocis d’observar
i ser particips de la conversa entre proveidors i usuaris, canviant el paradigma

tradicional d’una sola direcci6.

Si la década va comencar amb els plans de Cleveland (2001) sobre com els
cientifics de dades haurien de preparar-se per als requeriments del futur, va
acabar amb la popularitzaci6 (i moda) del terme, que se sol atribuir a DJ Patil
y Jetf Hammerbacher, de LinkedIn i Facebook, respectivament. De I’any 2009
també cal destacar el retorn (per quedar-se) de les bases de dades NoSQL (o

no relacionals).
1.4. Ciéncia de dades

El naixement de la disciplina de la ciéncia de dades tal i com la coneixem avui
és a principi de la década de 2010. La clau és, en realitat, una tempesta perfecta
d’esdeveniments.

En primer lloc, l'existéncia de dades massives, provinents ja no tan sols dels
portals d’internet siné de multiples sensors de qualsevol aparell (alld que es
coneix com a internet de les coses o Internet of things, 10T). Es 'anomenat big
data, que no és res més que el nom que rep la quantitat massiva de dades de les
quals es disposa avui en practicament qualsevol aplicaci6. Segons IBM, el 90%
de les dades de les quals es disposa I’any 2018 han estat generades inicament
en els dos anys anteriors. Si, aixo significa basicament que entre 2016 2017 es
van generar més dades que des del principi de la humanitat fins a I'lany 2015.

En segon lloc, arquitectures de processament distribuit com Hadoop i HDFS
(i I'ecosistema open source que el complementa), de les quals parlarem més

endavant, que permeten processar grans quantitats d’informaci6 en clisters

. 1
de computadores convencionals'.

Pero, sobretot, allo que més destaca d’aquests tltims anys és I'anomenat atac
dels exponencials (vegeu la figura 1):

e Fl cost de 'emmagatzematge ha baixat de manera drastica.

Hadoop

El projecte Hadoop neix I'any
2006 i parteix de Nutch, un in-
tent d’indexar la totalitat de la
web.

M| 2018, Google processa 40.000
cerques per segon.
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e T’accés a internet s’ha multiplicat (aproximadament mig mon, practica-
ment 4 mil milions de persones accedeixen habitualment a la xarxa).

e El cost de les CPU s’ha reduit, també, exponencialment.

e El cost de 'amplada de banda ha deixat de ser rellevant.

Figura 1. Grafics que mostren I'evolucié exponencial d’alguns parametres critics (2011)

The Attack of the Exponentials

storage cost

network access

1 billion hasts

©n
=] 2
<}
T 1580 - Apple; $14,000,000 per TR =
= © | ARPAnet Node 1
2010-Ba . S| atucia
- Barracuda, $70 per TB =
[ 3
> >
1970 today 1969 today
-
CPU cost bandwidth cost
A
2 Al
1961 - 1BM 1520, $1,100,000,000 31200 per Vs
&
S =3
fre o
S =
ped ot
T T
o o
o el

2009 - AMD Radeon, 5059

today

55 per Mbps

1960 1998 today
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En resum, uns costos econdmics cada vegada menys rellevants fan que molts
problemes que abans no era rendible estudiar passin a ser-ho. Les xarxes de
sensors i la generaci6 de dades en linia fan més facil I'accés a les dades. I, per
si fos poc, a la baixada dels costos s'hi uneix el cloud computing o, el que és
el mateix, la possibilitat de «llogar» capacitat de computacié per fer front a
les necessitats puntuals de qualsevol empresa, sense haver d’invertir en grans

equips o servidors. El software as a service (SaaS) fa la resta.

Es pot parlar, doncs, de tres grans elements que han canviat en l'analisi de
dades orientada a oferir serveis:

1) Ja no s6én només dades, sin6é que sén dades obtingudes de manera massiva,
rapida i amb un processament que pot arribar a ser similar al temps real en

alguns casos. L'abaratiment de la memoria RAM també hi ha col-laborat.

2) L'analisi és rapida i a gran escala. Ja no és només que llenguatges com R
o Python s’hagin expandit i formin part del nucli de les eines d’analisi més
habituals, sin6 que també han aparegut noves arquitectures distribuides com

Spark amb potencials elevadissims i que permeten treballar amb petabytes” de
dades.

@un petabyte equival a un milié
de gigabytes, és a dir, 1 PB = 10°
GB =10"° bytes.
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3) Els serveis oferts poden ser més especifics i més centrats en cada aplicacié
concreta.

Durant els altims anys, la ciéncia de dades ha crescut i ha inclos tant el mén
academic com els negocis i les organitzacions del mén sencer. Ja avui dia és
una realitat que utilitzen els governs, els enginyers, astronoms i metges, entre
molts d’altres, arreu. El pas al big data no representa només un canvi d’escala,
sin6é que també ha portat noves maners d’entendre i processar les dades, can-

viant la manera d’estudiar-les i analitzar-les.

Aixi doncs, la ciéncia de dades s’ha convertit en part important de la recerca
tant empresarial com academica. Els ambits sén amplis, pero inclouen la tra-
ducci6é automatica, la robotica, el reconeixement de veu, l’economia digital i
els motors de cerca, entre d’altres. Les disciplines també sén transversals: des
de la biologia, la medicina i la salut, fins a les humanitats i les ciéncies soci-
als. L’analisi que proporciona la ciencia de dades influencia, en el dia a dia,
I’economia, la politica i les finances. Els darrers anys han proporcionat, a més
a més, el desenvolupament i la millora de técniques que fins no fa tant eren
costoses en 1’ambit de producci6. L'aprenentatge automatic (rmachine learning)
ha liderat les técniques utilitzades (i és on probablement es troben algunes de
les més madures), pero també és notable el creixement que han experimentat
noves arees com l'aprenentatge profund (deep learning), les xarxes neuronals
o l'analisi de xarxes socials. Encara hi ha, no obstant, molt cami per recOrrer.
Molts problemes sén constants i complexos de resoldre i, igualment, no en
deixen d’apareixer de nous!

Saa$

El SaaS és un model de dis-
tribucié de programari en el
qual aquest esta allotjat direc-
tament en el servidor del pro-
veidor (i el client hi accedeix
mitjancant internet).

Apache Spark

Apache Spark és un motor uni-
ficat d’analitica orientat al pro-
cessament de dades massives,
amb moduls destinats a la re-
produccié en continu (stre-
aming), SQL, aprenentatge
automatic i processament de
grafs.
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2. El rol del cientific de dades

2.1. Que és un cientific de dades?

Josh Wills, de Slack, va definir el cientific de dades en una famosa piulada de

la manera segiient:

Figura 2. Tweet de Josh Wills sobre el cientific de dades

Josh Wills W Follow
josh_wills

Data Scientist (n.): Person who is better at

statistics than any software engineer and better at
software engineering than any statistician.

4 Reply T3 Retweet W Favorite eee More

Font: https://twitter.com/josh_wills/status/198093512149958656

La seva definici6 (en clau d’humor) no se situa massa lluny de la realitat, com
veurem a continuaci6, encara que és cert que el rol del cientific de dades és

una mica més complex que el que s’extreu d’aquests cent quaranta caracters.

De la disponibilitat de grans volums de dades apareix la necessitat, especial-
ment en l'ambit de negoci, d’utilitzar-les per guanyar un avantatge competi-
tiu. Queda clar que les empreses i organitzacions que siguin capaces d’utilitzar
de manera efectiva aquest tipus d’informacio seran també propenses a prendre
millors decisions i posar-se davant de la resta de competidores.

Per tal d’inferir informaci6é raonable i Gtil de tal quantitat de dades apareix
la necessitat de comptar amb professionals amb un conjunt d’habilitats i ap-
tituds que no existien. Aquests perfils, que s’Tanomenen cientifics de dades,

combinen basicament tres disciplines basiques i les dominen en profunditat:

e matematiques i estadistica
e ciencies de la computaci6 i programaci6

e coneixement de I'area de negoci


https://twitter.com/josh_wills/status/198093512149958656
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Figura 3. Diagrama de Venn del data scientist (Drew Conway)

Machine

Computer™ ™™™ Math and

Science/|T Statistics
Data

Science

Software Traditional
Development Research

Domains/Business
Knowledge

Font: https://towardsdatascience.com/introduction-to-statistics-e9d72d818745

Tal com es pot observar en la figura 3, la intersecci6 entre cada parella de les
disciplines requerides proporciona un perfil que ajudara a entendre com es
relacionen aquestes habilitats. Aixi:

e Un professional que tingui habilitats de programacio6 i de matematiques
i estadistica és un perfil d’aprenentatge automatic. En realitat, es tracta
d'un perfil que a vegades es considera perillés o que té poc sentit en una
empresa, ja que extreure conclusions sobre un domini desconegut per a
I'investigador pot ser contraproduent.

e El domini de la informatica i el coneixement del sector (0 domini) en el
qual es treballa porta a ser desenvolupador de programari d’aquell ambit,

normalment de manera especifica.

e La utilitzaci6 de les habilitats matematiques i estadistiques per a la inves-
tigaci6é en un domini concret és el que ha fet des del principi la recerca

anomenada tradicional, contrastant hipotesis, per exemple.

¢ En el puntde trobada entre les tres disciplines es troba el cientific de dades,
habitualment considerat una rara avis.

El problema d’aquest perfil professional és, com es pot albirar, que tradicio-
nalment les dues disciplines base (la branca computacional i la matematica)
s’han tractat per separat i és estrany trobar informatics amb una base matema-


https://towardsdatascience.com/introduction-to-statistics-e9d72d818745
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tica profunda (és una mica menys estrany trobar matematics amb bona com-
peteéncia informatica, no obstant). A més a més, tant uns com els altres han
ocupat, habitualment, posicions molt concretes a les empreses, no sempre a
prop de l'activitat empresarial. Per aquest motiu, els professionals que reunei-
xen habilitats avancades en totes tres disciplines reben, en alguns sectors, el
nom d’«unicorns», qliestionant de manera jocosa la seva existéncia. El cami
habitual del cientific de dades és, doncs, el d’aconseguir dominar dues de les
disciplines, primer, i, després, ja sigui mitjancant formacié addicional o amb
I'entrada al moén laboral, desenvolupar la tercera. Fins aqui la definici6 tradi-
cional, proposada per Drew Conway a principi de la decada.

No obstant, alguns han suggerit que, a falta de les habilitats requerides, els
cientifics de dades necessiten, i cada vegada més, destacar en una quarta
disciplina: la comunicacié. El raonament €és senzill: de poc serveix dominar
I'estadistica, la programacio i I'activitat empresarial si no s’és capag¢ d’explicar
els resultats obtinguts i, encara més important, modular aquest missatge per
a cada un dels departaments o actors implicats. Presentar les conclusions a la
direcci6, per exemple, pot requerir eines de visualitzaci6 clares i intel-ligibles;
explicar el model per a la seva implementaci6 als desenvolupadors de progra-
mari és una historia completament diferent, tot i que el treball hagi estat el

mateix.

A la figura 4 es mostra com quedaria el diagrama de Venn transformat amb

aquesta nova variable.
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Figura 4. Diagrama de Venn expandit del cientific de dades

The Data Scientist Venn Diagram

Statistics Programming

Communi-

cation Business

The
Accountant

Salesperson

Font: https://datascience.stackexchange.com/questions/2403/data-science-without-knowledge-of-a-specific-topic-is-it-worth-
pursuing-as-a-ca

Es interessant fixar-se en com la comunicacié modifica lleugerament la idea
dels perfils del primer diagrama de Venn; aixi, un professional que combini
l'alta capacitat de comunicacié amb:

e [Estadistica, seria un professor d’estadistica.

e Programacio, seria un professor de ciéncies de la computacio.

e Activitat empresarial, seria el perfil del venedor.

e Programaci6 i estadistica, seria un bon consultor.

e Estadistica i negoci, seria el que s’anomena un analista de dades.

e Programacio i negoci, seria director de sistemes dins de I’empresa.

e Ila uni6 de les quatre habilitats és el que s’espera cada vegada més del
cientific de dades.

Quina és doncs la diferéncia entre un cientific de dades i un analista de dades?
En realitat els perfils tenen arees en les quals s’assemblen, pero també diferei-
xen en algunes altres:

e Un analista de dades té com a objectiu la interpretaci6 de les dades per tal
d’obtenir coneixement til per al negoci o organitzacié. El seu punt fort ha
de ser I'estadistica (i la matematica, per extensid), pero també han de tenir
capacitats moderades en coneixement del negoci i programacio (per, com


https://datascience.stackexchange.com/questions/2403/data-science-without-knowledge-of-a-specific-topic-is-it-worth-pursuing-as-a-ca
https://datascience.stackexchange.com/questions/2403/data-science-without-knowledge-of-a-specific-topic-is-it-worth-pursuing-as-a-ca
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a minim, ser capagos de transformar les dades). En resum, un analista de
dades recull, processa i aplica algoritmes estadistics a dades estructurades
per tal de respondre a una série de preguntes predeterminades pel mateix
negoci.

e Lamissio del cientific de dades és similar a la de I’analista: obtenir el mateix
tipus de coneixement. No obstant, el cientific de dades s’ha d’enfrontar
també a complicacions tecniques (volums de dades més grans i velocitats
elevades de creaci6 de les mateixes) i d’arquitectura (dades sense estructu-
ra). De tot aquest conjunt ha de ser capa¢ d’identificar primer les pregun-
tes o hipotesis que s’ha de fer (que en el cas de l'analista ja solen estar
determinades) i complementar les dades de les quals disposa amb altres
fonts. A més a més, neteja i transforma les dades per preparar-les per al
processament i crea nous algoritmes i cerques. Per si fos poc, com s’ha
vist anteriorment, també necessita habilitats comunicatives, narratives i
de visualitzaci6 per ser capa¢ de compartir els resultats a qualsevol nivell
dins de I’organitzacio.

Figura 5. Detall de les habilitats del cientific de dades

MODERN DATA SCIENTIST

Data Scientist, the sexiest job of 21th century requires a mixture of multidisciplinary skills ranging from an
intersection of mathematics, statistics, computer science, communication and business. Finding a data
scientist is hard. Finding people who understand who a data scientist is, is equally hard. So here is a little
cheat sheet on who the modern data scientist really is.

MATH PROGRAMMING
& STATISTICS & DATABASE

Machine leaming

Statistical modeling

Experiment design

Bayesian inference

Supervised leaming: decision trees,
random forests, logistic regression
Unsupervised leaming: clustering,
dimensionality reduction
Optimization: gradient descent and
variants

Computer science fundamentals
Scripting language e.g. Python
Statistical computing package e.g. R
Databases SQL and NoSOL
Relational algebra

Parallel databases and parallel query
processing

MapReduce concepts

Hadoop and Hive/Pig

Custom reducers

Experience with xaa$S like AWS

% X %

DOMAIN KNOWLEDGE COMMUNICATION
& SOFT SKILLS & VISUALIZATION

Passionate about the business Y Able to engage with senior
Curious about data management
Influence without authority Story telling skills

Hacker mindset Translate data-driven insights into
decisions and actions
Problem solver

) . . Visual art design
Strategic, proactive, creative, ; ;
innovative and collaborative R packages like ggplot or lattice
Knowledge of any of visualization
tools e.g. Flare, D3 js, Tableau

marketing strategy and optimization: customer tracking and on-site analytics: predictive analytics and econometrics: data

MarketingDistillery.com is a group of practitioners in the area of e-commerce marketing. Our fields of expertise include: 6‘”& % %
warehousing and big data systems: marketing channel insights in Paid Search, SEQ, Social, CRM and brand.

Font: https://towardsdatascience.com/my-journey-from-physics-into-data-science-5d578d0f9aa6
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Es podria resumir de la manera segiient: mentre I’analista de dades busca
conclusions i alertes sobre metriques que la companyia considera criti-
ques, el cientific de dades construeix nous models i cerca coneixement
sobre indicadors que la companyia encara no sap que sén importants.

Aixi que, simplificant una altra vegada, també es podria dir que la feina de
I'analista de dades és critica en el dia a dia de la companyia (superviveéncia
diaria), mentre que la del cientific de dades esta més orientada al mitja-llarg
termini (avantatge competitiu).

2.2. Que fa un cientific de dades?

Una vegada hem vist el rol del cientific de dades és més facil entendre les seves
funcions. El cientific de dades és un perfil que gaudeix de certa llibertat en
la seva feina diaria; ha de tenir una mentalitat oberta i curiosa, perd també
un cert escepticisme respecte del coneixement «establert». Aplica el metode
cientific, aixi que és important que conegui la metodologia adequada per a
la generaci6 i comparacié d’experiments. Ha de ser capa¢ de programar i de
modificar codi, d’interactuar tant amb la gent de sistemes com de direcci6 i
de crear histories a partir de dades.

La seva feina diaria es resumeix en deu punts:

1) Fer-se (bones) preguntes: Que no se sap? Queé es voldria saber? Que seria Gtil

saber? Com es podria saber?

2) Definir i posar a prova hipotesis, mitjancant experiments que segueixin el

metode cientific.

3) Extreure, obtenir, fer scraping, mostrejar, etc., dades rellevants per al negoci.

4) Adaptar les dades a les seves necessitats de forma, distribuci6 i format.

5) Descobrir noves dades a partir de I’exploraci6 i de metriques desconegudes.

6) Modelar tant les dades com els algoritmes.

7) Entendre relacions entre dades.

8) Aplicar aprenentatge automatic de manera controlada i informada.

9) Crear programes i productes que proporcionin coneixement a ’empresa.

Scraping

Consisteix a extreure dades de
formats llegibles per humans
(com una pagina web) per al
seu posterior processament.
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10) Explicar histories a partir de les dades, amb una narrativa facil de com-
prendre.

Aquest procés es pot representar com en la figura 6.

Figura 6. El procés de la ciéncia de dades

Ask
Question

Data
Selection

Preprocessing
Deployment
Transformation

Data Mining

Font: https://datascienceex.files.wordpress.com/2015/12/datascienceprocess.png

2.2.1. Fer-se (bones) preguntes

La feina del cientific de dades comenca definint el problema que es vol resol-
dre o el plantejament que es vol comprovar. Un bon cientific de dades intenta
eliminar qualsevol biaix personal que pugui tenir; no es tracta de comprovar
allo que un pensa, sin6 de respondre una pregunta que es planteja. Es impor-
tant tenir també en compte els objectius empresarials. Tenir dades i més da-
des no implica que siguin utils, aixi que entre les funcions del cientific de da-
des s’inclou la de convertir-les en informacié accionable. Es també el moment
d’escriure un pla, un mapa, que portara des de les dades a un estat final desitjat.

2.2.2. Seleccio de dades

Una vegada realitzat el plantejament inicial i dissenyat 1’experiment, és el mo-
ment de seleccionar les dades que s’utilitzaran; aqui és important pensar no
tan sols en les dades internes de les quals disposa 'organitzacid, siné també
en les internes de les quals encara no disposa (i que es poden intentar obtenir)
i en les externes que es poden incorporar al procés, algunes a cost zero (dades
obertes) i altres de pagament (dades de mercat, per exemple).

2.2.3. Preprocessament

Un pas important és observar les dades. I no es tracta de comencar a tocar-les i
transformar-les, sin6 d’avaluar-les, comprovar si son completes, quin tipus de
distribuci6 segueixen, quins problemes tenen... Obviar aquest pas pot ser un
desastre per al cientific de dades ja que podria deixar passar dades de dubtosa
qualitat al sistema i elaborar un model amb més problemes dels desitjats. El


https://datascienceex.files.wordpress.com/2015/12/datascienceprocess.png
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preprocessament pot derivar en canvis en la seleccié de dades (descartant, per
exemple, dades que siguin manifestament erronies o que tinguin excessius
valors no informats).

2.2.4. Transformacio

Arribat aquest pas, el cientific de dades ja té clara la direcci6 en que va i les da-
des que té per treballar-hi. Aixi, aquest és el moment de transformar les dades
en brut i adaptar-les per tal de poder-les utilitzar en els algoritmes desitjats.
Aquest pas és també critic, perque les dades solen estar en un estat poc op-
tim. Dades de diferents formats, incompletes, amb problemes de distribuci6 i
d’escala... idealment, al final del procés de transformacio, el cientific de dades
tindra un conjunt de dades a punt per passar al pas segiient.

2.2.5. Descobriment de coneixement (0 mineria de dades)

Sota aquest epigraf es troba, en realitat, la cara més visible de la ciéncia de
dades; curiosament, també es podria dir que és una de les menys complexes.
Aqui s’apliquen els algoritmes desitjats. S’ha de decidir si es vol fer servir un
algoritme supervisat o no supervisat, si es vol classificar o preveure, etc. Tant
els objectius inicials com les dades disponibles tenen influéncia sobre els algo-
ritmes aplicables. Per que es considera una de les menys complexes si el fons
matematic de la majoria d’algoritmes és realment complex? Perque la major
part dels algoritmes estan forca definits en l’actualitat, aixi que rarament es
baixa al pla matematic. Els algoritmes, a més, ja estan disponibles i només cal
aplicar-los sobre el conjunt de les dades que s’han d’analitzar (no cal tornar-los
a escriure i verificar, es poden reaprofitar i adaptar amb facilitat, etc.). Algunes
veus opinen que aquesta dinamica porta a un cert comportament «conserva-
dor», és a dir, fa més dificil I'aparici6é de canvis bruscos en les tecniques utilit-
zades. En tot cas, allo que queda clar és que la resta de fases requereixen molta
més experiéncia i son, per tant, més dificils de dominar.

2.2.6. Avaluacio

El model resultant és simplement aixo, un model. Al cientific de dades li cor-
respon comprovar i entendre si el model respon a les qiiestions plantejades ini-
cialment. Es per aixo que el coneixement del domini o del negoci és especial-
ment important per ser capag¢ d’interpretar els resultats obtinguts. L'avaluaci6
es realitza al final de cada iteraci6 i també és moment de considerar si fa falta
tornar a comencar, sigui des de la fase que sigui, per millorar el resultat obtin-
gut o si, en cas contrari, el model és acceptable per al seu pas a produccio.

2.2.7. Pas a produccid
Es important tenir sempre en ment que el motiu principal de tot el procés

és que el coneixement obtingut sigui Gtil i que, per tant, pugui passar a pro-

ducci6. La major part dels que utilitzaran el nou model no sén habils en la
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ciencia de dades i, per tant, s’ha de poder presentar el resultat d'una mane-
ra intel-ligible. Pot ser mitjancant visualitzacions personalitzades, quadres de
comandament o, fins i tot, com a entrada per a altres sistemes de la compa-
nyia. Aquest pas és el que diferencia la ciencia de dades d’altres disciplines
exploratories, 1'objectiu de les quals no és necessariament un producte final
accionable per una companyia.

2.2.8. Tornar a comencar

El procés (o la feina) del cientific de dades és una constant iteracié6 que no
acaba mai. El pas a producci6 es pot produir en qualsevol moment en que es
consideri que el balang entre el cost d'una nova iteracio i la utilitat del model
ja sigui adequat per al negoci. Pero cal entendre que un model no acaba mai,
ja que sempre es poden afegir noves dades, sempre apareixen noves dades,
sempre es generen nous algoritmes. Aixi, és gairebé més important generar una
metodologia, un procés, que sigui repetible, reproduible i robust, que no un
model que funcioni de meravella en un primer moment pero que sigui fragil
davant de qualsevol interferencia. Perque les interferéncies son el dia a dia de
I'activitat empresarial i les coses canvien constantment, aixi que cal construir

els models amb aquesta idea en ment.

2.3. La caixa d’eines del cientific de dades

L'evolucié i I'expansié del nombre d’eines i d’empreses que ofereixen serveis
relacionats amb la ciencia de dades i les dades massives és només comparable
a l’explosi6 de la mateixa disciplina. En el ja tradicional «Big Data Landscape»
de 2018 (figura 8) cal destacar, tamb¢, la inclusi6 del terme Al (‘intel-ligéncia
artificial’), que comenca a estar gairebé més «de moda» que el terme dades
massives (i aixd que en la majoria de casos la gent els utilitza per descriure la
mateixa realitat).

Figura 7. El cicle tradicional de canvi tecnologic

LAGGARDS

o
INITIATORS  INNOVATORS

Font: http://mattturck.com/bigdata2018/

«Big Data Landscape»

Per veure la imatge de manera
més detallada es pot visitar la
pagina personal del seu crea-
dor: http://mattturck.com/big-
data2018/.
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Les tecnologies que treballen amb dades (aprenentatge automatic, ciéncia
de dades, intel-ligencia artificial) segueixen creixent, cada vegada més efici-
ents i amb més preséncia en negocis d’arreu del moén. Es també 1'época de
I’'anomenada «transformaci6 digital», que pot semblar estranya, ja que els or-
dinadors sén indispensables a la major part d’empreses des de fa més de tren-
ta anys, per0 que mostra com la majoria d’industries tradicionals estan ara
compromeses a convertir-se en empreses que es basen en la informaci6 de les
dades. A la figura 7, que reflecteix el cicle tradicional de canvi de tecnologia, es
podria dir que I’época actual se situa just al final de I'early majority o, dit d'una
altra manera, d’aquella primera meitat d’empreses que ja estan o han canviat
de paradigma i que convencen o forcen la resta a seguir el mateix cami. Cal
destacar, també, l'increment de la importancia del ntivol amb un creixement
imparable dels proveidors principals (AWS d’Amazon, Azure de Microsoft, Go-
ogle Cloud Platform i IBM) i la creixent integracié de les eines d’aprenentatge

automatic i data engineering en les mateixes plataformes que ofereixen.

L'ecosistema de la ciéncia de dades és immens (figura 8); tan immens, de fet,
que allo habitual és que cada cientific de dades s’especialitzi en una petita part
i que esculli, d’entre totes les possibilitats, les que millor encaixen amb la seva
caixa d’eines. A continuacié es resumeixen en grans grups (explicar-ho amb

detall és poc 1til en aquest punt i els noms canvien any rere any):

e Les eines d’infraestructura, que son les que proporcionen l’entorn de tre-
ball i 'estructura funcional. Aqui es troben els proveidors del navol, les ba-
ses de dades tradicionals, NoSQL i NewSQL, les de graf, eines d’'integracio
i transformaci6 de les dades, d’emmagatzematge, de monitoritzacio...

e Les eines d’analitica, entre les que es troben les plataformes d’analisi i de
ciencia de dades, de business intelligence, de visualitzacid, d’aprenentatge
automatic, de tractament del llenguatge, d’analisis social i de comerg elec-
tronic, entre d’altres.

e (al destacar aquesta nova tendéncia d’integrar-les ambdues, les eines
d’infraestructura més les d’analitica, en algunes de les eines existents
(AWS, Google Cloud, Azure, SAS, etc.).

e També hi ha un conjunt d’aplicacions més orientades a cada:
— ambit: aplicacions per a vendes, marqueting, servei al client, recursos

humans, legals, finances, seguretat, etc.

— indastria: aplicacions dissenyades per a 1’educacio, la publicitat, els
governs, les assegurances, les finances (tant d’inversié com convenci-

onals), la salut, el transport o l'agricultura

e Elbloc més interessant i més popular en I’ambit global és I’anomenat open
source o eines de codi obert. Aqui se situa tot 1’ecosistema Hadoop i Spark,

Hive, bases de dades NoSQL, eines de reproducci6 en continu, estadistica

Agenda Digital

Tal és la importancia d’aquest
tema que la transformacié di-
gital té fins i tot el seu propi
ministeri, el d’Agenda Digital,
sota el paraigua d’'IndUstria.

Data engineering

Tot i que no se n’hagi parlat

especificament, el data engine-
ering és la disciplina encarrega-
da de donar forma a les dades.

API

Correspon a application pro-
gramming interface i no sén
més que un conjunt de funci-
ons que ens permeten consul-
tar una aplicacié o un altre ser-
vei i obtenir respostes de ma-
nera directa.
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(R i Python) i aprenentatge automatic. Es el que el cientific de dades es

trobara de manera més habitual.

o repositoris.

Figura 8. «Big Data Landscape» (2018)
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3. Ambits de la ciéncia de dades

Entesa la importancia de la ciéncia de dades i el rol del cientific de dades,
és el moment de repassar breument alguns dels ambits que s’han vist més
transformats en els altims anys per I'emergéncia d’aquesta disciplina, aixi com
les seves perspectives de futur.

3.1. Marqueting

El marqueting €s un sector que necessita adaptar-se constantment al consu-
midor; quan els habits de consum canvien o evolucionen, toca seguir el ma-
teix cami per no perdre el tren. Els Gltims anys han estat temps d'una marca-
da digitalitzaci6é i aquest camp és cada dia més tecnic. Decisions que antiga-
ment es podien basar en la intuicié ara es poden, com a minim, recolzar en
dades. La ciencia de dades també possibilita que activitats comercials, publici-
tat i campanyes siguin analitzables, mesurables i comparables. Tal és el canvi
que moltes empreses ja han incorporat perfils més técnics en els entorns de
marqueting i han afegit fermament la tecnologia de la ciéncia de dades com a

responsabilitat dels anomenats CMO (chief marketing officer).
Alguns ambits d’aplicaci6 son:

e Optimitzaci6 de pressupostos. Una de les tasques que més temps consu-
meix als responsables de marqueting de les marques sol ser la gesti6 del
pressupost. Canals, activitats, campanyes, descomptes, mitjans... cadas-
cun amb un retorn estimat de la inversid, un valor esperat o la intenci6 de
guanyar certa quota de mercat. La incorporacié del cientific de dades pot
ajudar a modelitzar el retorn en funci6 de les assignacions pressupostaries,
optimitzant 1'Gs dels preuats (i habitualment escassos) recursos dels quals
es disposa, aixi com analitzar les suposicions i casos anteriors per establir

criteris més proxims a la realitat.

e Segmentaci6. Habitualment, les campanyes de marqueting es dirigien al
public general, i esperen captar 'atenci6 del puablic objectiu a partir de
I'exposici6 global. No obstant, aprofitar ’estudi de la informaci6 pot aju-
dar a segmentar els demografics i els espais dels quals s’obt¢ el retorn més
optim. Es possible, per exemple, comparar entre localitzacions d’un anun-
ci, veure si una campanya funciona millor en una zona de la ciutat que en
una altra, decidir emetre un anunci en una franja horaria concreta d'un
canal de televisi6é determinat o, fins i tot, fer publicitat inicament en ca-
nals digitals si es detecta que 'audiéncia a la qual es dirigeix ’acci6 rara-

ment veu la televisi6. Aquesta part requereix creuar dades internes (de re-
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sultats) i externes (de quota de pantalla i audiéncies, pas de persones o
clics, per exemple).

e Retencio. La ciéncia de dades obre la porta a coneixer (o perfilar) els clients
d'una companyia pel seu comportament i no només pels seus atributs.
D’aquesta manera, és possible intentar identificar aquells clients que es-
tan a punt de deixar la companyia (aquesta és una estratégia que s’utilitza
molt, per exemple, en les empreses de telecomunicacions). Aixi, les des-
peses de marqueting per oferir descomptes als clients que es volen retenir
abans que marxin sén molt més eficients en la seva accio6 i, a la vegada,
també es pot aconseguir que, amb menys contactes o trucades, els clients
fidels contractin millors serveis i, per tant, siguin més rendibles per a la
companyia. Parlant de contactes, la ciéncia de dades també s’utilitza per
predir en quin moment i per quin mitja és millor contactar amb un client.
Hi pot haver, per exemple, qui vegi amb millors ulls un correu electronic
que una trucada, que pot percebre com més agressiva, mentre altres pre-
fereixen el contacte directe. La ciencia de dades pot ajudar a eliminar la
prova i error que caracteritzava aquest tipus de contactes.

e DPrioritzar. En general, per a qualsevol dels casos anteriors, la ciéncia de
dades possibilita que els responsables de marqueting puguin comparar i
construir models temporals per veure si, per exemple, és millor contactar
amb els clients que estan a punt de marxar a l'estiu i amb els que potenci-
alment poden millorar el seus serveis a la tardor. La construccié d’aquest
tipus de models pot ajudar a prioritzar, a organitzar les activitats i, en de-
finitiva, a optimitzar el temps de tot tipus de recursos.

e Xarxes socials. El marqueting actual comenca a tenir més preséncia a les
xarxes socials que en els entorns considerats tradicionals (televisi6 i prem-
sa escrita). No es tracta tan sols de centrar les activitats en els entorns di-
gitals, sin6 d’entendre que cada tuit, cada missatge de Facebook i cada fo-
to d'Instagram és una mina de dades. Utilitzant analisis textuals, de senti-
ment o, fins i tot, analisi de xarxes socials, és possible no tan sols saber de

primera ma 'opini6 dels clients, sin6 anticipar futures necessitats.

3.2. Finances

El sector de les finances és un sector que tradicionalment es recolza molt en
les dades, pero que mai no havia accedit a una capacitat de processament com
I'actual. De fet, gracies a les grans possibilitats d'innovaci6 i Gs de la tecnologia
del sector, ha aparegut fins i tot una branca paral-lela a les finances tradicio-
nals: les anomenades fintech, que no sén més que empreses financeres abso-
lutament basades en la tecnologia i la ciencia de dades i que aspiren a (i, en
molts camps, ho aconsegueixen) competir amb els metodes tradicionals que

segueixen utilitzant les grans entitats bancaries. A més, és important destacar
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I’elevada quantitat de dades de les quals disposen les entitats financeres, que
les han convertit en el sector que disposa de departaments més avancats de-
dicats exclusivament a la ciéncia de dades.

En queé apliquen aquestes companyies la ciencia de dades?

e Riscos. La gesti6 de riscos és, probablement, 1’area critica de qualsevol ins-
tituci6é financera. Convé a l'entitat deixar una quantitat determinada de
diners a un individu o empresa? Té sentit aquesta inversié? Quin preu
és raonable per a una asseguranca amb certes caracteristiques? Aquestes
sOn tasques ideals per als processos d’aprenentatge automatic, que perme-
ten identificar, prioritzar i monitoritzar els riscos associats a les operacions
habituals d’un banc. Es un camp amb un potencial elevadissim que tot
just s’esta comencant a treballar i que requereix no tan sols la integracio
d’aquests processos en el nucli de la companyia, sin6é també una millora
de les capacitats de ciencia de dades de la major part dels treballadors.

e Gestio de dades. S’ha destacat que el sector financer és, probablement, el
que més dades genera i guarda sobre els seus usuaris. La gestié d’aquestes
dades és un altre ambit en queé la cieéncia de dades pot ajudar, primer, per
seleccionar-les i, segon, per extreure’'n informacié util. Per exemple, com
afecten certes noticies al comportament dels usuaris? Es possible preveure
si contractaran més cert producte quan hi ha un canvi politic, per exem-

ple?

e Prediccid. Seguint amb el punt anterior, la capacitat d’extreure informa-
ci6 util de les dades historiques obre la porta utilitzar-les per preveure es-
deveniments futurs. Aixi, és possible intentar preveure, per exemple, els
moviments de la borsa (0, com a minim, decidir en quin moment és més
raonable intervenir).

¢ Detecci6 de frau. Potser és I'exemple més habitual. La deteccié de frau no
és tan sols una obligacié en I'ambit de responsabilitat de cara als usuaris,
sin6 que en molts casos es converteix també en una responsabilitat legal.
Es possible saber si una operaci6 realitzada amb targeta de crédit és legitima
o un frau? La resposta és que si, i que cada vegada ho és més. Aixi, és possi-
ble detectar tant usuaris que intenten manipular operacions com robato-
ris de targeta i, per tant, prevenir aquestes operacions. Per als clients és ja
cada vegada més habitual observar bloquejos preventius de targetes quan
apareix una operaci6 a l’estranger o en un patr6é poc comu (per exemple,

una gran operacio d’'un client que sol fer moltes petites transaccions).

e Analisi de clients. Les entitats financeres també poden barrejar técniques
de marqueting amb productes bancaris per oferir els productes d’'una ma-

nera més dirigida.
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e Inversi6é algoritmica: encara que aquesta no sigui una tendéncia pel
ciutada mitja, és potser la tendéncia que més impacte ha tingut en
I’economia mundial (i de manera relativament silenciosa). Certs algo-
ritmes (d’intel-ligéncia artificial) prenen decisions de compra i venda a
les borses internacionals de manera constant. Si, la immensa majoria de
transaccions borsaries provenen d'un ordinador. Els traders i brokers han
deixat el seu lloc a processadors que gestionen no tan sols els preus de les
accions, sin6 que també incorporen informaci6 externa a 1’hora de pren-
dre decisions.

3.3. Salut

Juntament amb el marqueting i les finances, el sector de la salut és probable-
ment el que més s de la ciéncia de dades esta fent avui dia, amb la projeccid
de seguir avancant molt més en aquest camp considerant les possibilitats que
ofereix. L'objectiu final (obviant per un moment els interessos farmaceutics i
empresarials) és clar: coneixer millor el cos huma i ser capacos de salvar més

vides.

Alguns exemples que estan canviant la manera d’entendre i enfocar la salut

son:

e Wearables. La irrupci6 dels dispositius portables, com rellotges o roba que
incorpora sensors, permet recollir terabytes de dades sobre el funciona-
ment diari del cos huma. Aixi, no es dificil imaginar el seu potencial per
detectar ritmes cardiacs anomals, per controlar riscos cardiacs o respirato-
ris, diabetis i, en general, per preveure possibles atacs o aturades.

e Millora de diagnostics. Tot i la gran quantitat de dades i 1’experiéncia
acumulada, els diagnostics erronis s6n encara freqiients (es calculen en-
torn del 5%, que pot semblar poc pero cal veure els milions de persones
que representa) i la detecci6 precoc¢ és menor que la desitjada. L'tas de la ci-
encia de dades per detectar patrons en les dades de pacients, per identificar
possibles indicadors de certes malalties i per processar resultats d’analisis,
radiografies i altres, poden millorar els diagnostics i proporcionar infor-
maci6 addicional tant als metges com als seus pacients.

e Tractaments personalitzats. Es ben sabut que no tots els pacients respo-
nen igual als mateixos tractaments o principis actius. L'as de la tecnologia
pot possibilitar I'agrupacio de pacients per perfils i generar I'anomenada
medicina de precisié, que va més enlla de 'ampli espectre i se centra en

I'efectivitat.

e Recerca farmaceutica. Les cures, vacunes o tractaments de malalties que
encara escapen de les possibilitats de la medicina (com el cancer, 1’ebola o

la malaltia d’Alzheimer) poden rebre ajuda del potencial de la ciéncia de
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dades, tant per analitzar milions de casos com per proporcionar informa-
ci6 addicional sobre tractaments experimentals o avancaments en la cura.
En casos de malalties infeccioses, a més, pot proporcionar oportunitats de
facilitar el control i la neutralitzacié de 1'expansio.

¢ Control de prescripcions. Tot i que sembli estrany, encara hi ha milers
de casos de prescripcions erronies, que a vegades acaben en desenllacos
fatals. La prescripci6 també pot rebre recomanacions i alertes; si al 99%
dels pacients se’ls recepta el mateix, quan s’intenti prescriure un medica-
ment diferent pot saltar una alerta per assegurar que és una opcié correcta.
Succeeix el mateix si un medicament prescrit té una interacci6 amb un
altre farmac que ja pren el pacient (i que pot estar prescrit per un altre
metge o hospital) o si hi ha possibilitat d’al-lergia.

e Reducci6 de costos. De nou, com en la resta de sectors, 1'as adequat de
la informacié pot permetre la reduccié de costos. Quants dies necessita
algt estar ingressat? Quina és la dosi exacta de medicina requerida? Quin
és el tractament més efectiu (0 amb menys efectes secundaris que poden
significar costos addicionals)? Sén només algunes de les preguntes que es

fa la ciencia de dades aplicada a la salut.

3.4. Educacio

Un altre camp en que la ciencia de dades es va obrint pas és el de I’educacio, ba-
tejat en aquest cas amb el nom de learning analytics. El pas cada vegada més co-
mu al’educaci6 en linia ha permes, per una banda, 1’aparicié d'una gran quan-
titat de dades que poden ajudar a millorar l’experiéncia de 'estudiant i, per una
altra, ha iniciat la necessitat de disposar de certes capacitats d’automatitzacio
per oferir un millor servei a les grans quantitats d’alumnes que opten per
aquestes modalitats.

La major part d’aquestes iniciatives van dirigides a coneixer el comportament
dels alumnes per tal d’oferir-los una experiéncia adaptada al seu perfil. Que
poden aportar?

e Prediccié de rendiment. Un dels beneficis que pot aportar la ciéncia de
dades a l'aprenentatge és informacio sobre el rendiment de ’estudiant; no
sols en el moment actual, sino en el futur durant el curs. Les possibilitats
d’aquestes dades no son per aprovar o suspendre abans d’hora, és clar. La
idea és que, davant la previsié d'un futur suspens d'un alumne, és possible
proveir suport addicional a temps per evitar-ho. De la mateixa manera, és
possible veure si certes activitats o materials contribueixen positivament

a millorar el rendiment académic i, també, I'aprenentatge.

e Experiéncia personalitzada. Mitjancant learning analytics es poden pro-

porcionar i generar experiencies d’aprenentatge personalitzades a cada
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perfil i/o alumne. Una persona pot requerir més material per comprendre
un modul en que ha invertit molt més temps del que és normal per a la
resta o de la seva propia mitjana. Algu preferira materials per a llegir, al-
tres en video. La idea és que no hi ha dues persones que aprenguin exac-
tament de la mateixa manera, aixi que un sistema apropiat pot assegurar
que 'experiéncia sigui la més optima possible per a cada un d’ells.

e Motivaci6. Una conseqiiéncia de 'aplicaci6 de la prediccié de rendiment
i I'experieéncia personalitzada és un augment de la motivacio (o, com a
minim, un abandonament menys elevat). Si algli no esta gaudint d'una
bona experiéncia o intueix que no podra superar el curs, és més facil que
decideixi deixar-ho. L'aplicaci6é de les estratégies anteriors pot disminuir

I’'abandonament.

e Iteracio. No es tracta només que 1'as de la ciencia de dades en 1'educacié
pugui beneficiar els estudiants actuals, sindé que també pot fer-ho amb
els futurs. Es poden detectar materials o unitats problematiques (que po-
dran ser revisats pel curs segiient), metodologies que funcionen millor que
d’altres, maneres i freqiiencies de contacte... en definitiva, una millora en

eficiéncia i utilitat curs rere curs.

e Reducci6 del cost. Com en totes les perspectives de negoci, aqui també es
parla del cost. Perd en educaci6é aquest cost no és tan sols economic, sin6é
que també hi ha un important component temporal. Tots els materials sén
utilitzats pels alumnes? Hi ha algun modul que passen per alt? Es possible
millorar-lo o eliminar-lo per assignar aquells recursos a un altre element
amb un retorn d’aprenentatge més gran? S6n preguntes que fins fa ben
poc eren dificils de respondre i que, gracies a la ciéncia de dades, cada dia
som meés a prop de millorar.

3.5. IoT

Encara que no entrarem en detall en les implicacions de 1'loT (Internet of
things), la idea basica és que esta relacionat amb les dades que proporcionen els
sensors, que a dia d’avui son barats i estan incorporats a practicament qual-
sevol dispositiu. El seu potencial radica en la capacitat que tenen per obtenir
dades del seu entorn, que a la vegada poden ser analitzades i creuades amb
altres dades per tal de detectar patrons.

Els exemples relacionats amb IoT son inacabables, pero a continuacié se’n

citen alguns:

e Analisi de video. Tot i que pugui tenir una part controvertida, la idea és
que és possible monitorar en video (d'una camera de vigilancia, per exem-

ple) per detectar anomalies i generar avisos de seguretat o identificar per-
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sones. De la mateixa manera es pot controlar el transit o llegir les emoci-
ons de les persones que hi apareixen.

e Mobils. Aquests dispositius intel-ligents que practicament tothom porta
sempre a la butxaca sén una font d'informacié inesgotable. Les dades de
geolocalitzacio, per exemple, que poden preveure aglomeracions, comptar
capacitat o identificar els patrons de moviment i circulaci6 de les persones
en una botiga o un centre comercial.

e Us de productes. Semblava ciéncia ficcié, pero ja és habitual tenir neve-
res, rentadores i cafeteres connectades a la xarxa. Aquests dispositius po-
den proporcionar informaci6 valuosa sobre habits d’is (quants cafés i de
quin tipus es fa un usuari cada dia), sobre consum (utilitza el programa
de la rentadora adequat?) o nivells d’inventari (no hi ha llet a la nevera).
El potencial d’aquesta informaci6 creuada amb altres dades, com les de

marqueting, és il-limitat.

e Dades de xarxes socials. I si pensem en Twitter o Facebook com una gran
font d’informaci6é que pot ajudar, per exemple, en cas d'un desastre na-
tural? Si un grup d’'usuaris proporciona informacié sobre un accident, un
incendi o un altre esdeveniment a les xarxes socials, és possible creuar-ho
amb altres dades provinents de sensors proxims per tenir una analisis com-
pleta de la situacio i saber, per exemple, quants efectius cal mobilitzar des

del primer moment.

3.6. Seguretat

Un altre ambit que és cada dia més important és el de la seguretat publica, ame-
nacada per, per exemple, atacs terroristes. La ciencia de dades també s’utilitza
per entendre les maneres que tenen aquests grups de comunicar-se, per iden-
tificar atacs potencials o grups radicalitzats i per detenir-los. Analitzant atacs
anteriors i comunicacions passades és possible detectar patrons i executar ac-

cions preventives.

Per altra banda, com en totes les perspectives, pero en aquest cas especialment,
s’han de tenir en compte les implicacions legals i la proteccié de dades.

Per exemple, és possible imaginar la prediccié de crims. Un algoritme pot aprendre de
multiples perfils i determinar que un individu té el potencial de cometre un robatori.
Aquesta informacio, no obstant, no pot portar a la detencié d'una persona per un crim
«hipotetic» a l'estil de The Minority Report. No obstant, cal pensar en altres opcions, com
la de determinar zones, cases i hores en qué és més probable que hi hagi un robatori:
aixo permetria determinar els recorreguts de les patrulles o el nombre d’efectius requerits
en cada cas i cada moment.

The Minority Report

Aquesta historia curta de Philip
K. Dick (de 1956) es basava en
la premissa de poder detectar
crims abans que es produissin.
L'adaptacié6 al cine és Minority
Report (2002), dirigida per Ste-
ven Spielberg i protagonitzada
per Tom Cruise. Superara la re-
alitat a la ficcié?
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3.7. Altres

Podriem seguir enumerant ambits i aplicacions meravelloses de la ciéncia de
dades pero la llista no acabaria mai. Tot i aix0, és convenient citar altres am-
bits especifics en els quals la ciéncia de dades ja esta canviant les vides de les
persones en el seu dia a dia:

* Cerques i cercadors a Internet. El fet que s'utilitzi Google® (o Bing, Ask,
Duckduckgo, etc.) com si fos la cosa més natural del mén no és excusa
per entendre que funcionen utilitzant ciéncia de dades sobre unes quanti-
tats exagerades d’informacié. Sense ciéncia de dades valdria més tenir una

agenda telefonica (de direccions web) ben amplia.

e Anuncis. S’ha buscat informaci6 sobre el Louvre recentment? A qui li es-
tranya rebre una oferta d’un viatge a Paris, un vol o un hotel? Els anuncis
que es mostren en una pagina o al correu sOn diferents per a cada usuari i
apareixen en funcié6 del seu historial i de les tendéncies d’usuaris anteriors;

els anuncis generals en linia sOn una especie en extincio.

e Sistemes de recomanaci6. Has comprat un llapis? Et recomanem també
que compris aquesta goma i aquesta maquineta. Que has vist una serie
d’accié? Tenim també totes aquestes que potser que t’agradin. La recoma-
naci6 ja no és un tema només de compra (compra X perqué has comprat
Y abans), siné que s’ha convertit en un tema relacionat amb l’experiencia
d'usuari. Si un proveidor té milers de pel-licules, per a l'usuari és molt be-
neficiés veure un filtre que mostri les pel-licules que sén més rellevants
segons els seus gustos. En cas contrari, se’'n podria avorrir.

e Reconeixement d’imatge. En aquest ambit, les possibilitats també son
infinites: reconeixement de persones a fotos pujades a les xarxes socials,
obtenci6 d’informaci6 sobre un quadre al fer-hi una foto, informacié6 sobre
la localitzaci6 retratant el carrer on l'usuari s’ha perdut...

¢ Reconeixement de veu. Tot i que els usuaris informatics s’hagin acostu-
mat a 1'Gs del text i del teclat per interactuar amb les maquines, el mitja
que és més natural per a I'ésser huma és el llenguatge oral. El reconeixe-
ment del llenguatge natural esta experimentant un creixement sense pre-
cedents, tot i que encara queda molt per davant. L'aparicio i expansi6 dels

assistents domestics n’és tot un simptoma.

e Videojocs. Aqui podriem aplicar-ho a molts aspectes. Per exemple, és pos-
sible modificar I'experiéncia del jugador en funcié dels seus habits. En jocs
competitius en linia, es pot determinar si el jugador és més social i habitu-
alment juga amb amics o si, en cas contrari, és un jugador solitari, i oferir
serveis adequats i personalitzats. En altres jocs de llarg recorregut (World
of Warcraft, League of Legends) s’utilitza I’analisi de dades per veure que fan

els jugadors dins la partida i determinar els canvis o adaptacions necessaris

(3)Google processa desenes de pe-
tabytes de dades cada dia.
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per mantenir el balan¢ adequat o prevenir que els subscriptors deixin el
joc. I no oblidem la part competitiva, els eSports. Els equips professionals
tenen persones dedicades inicament a analitzar les meétriques de rendi-
ment per entendre que funciona i que no.

¢ Comparacio de preus. Un usuari té un producte a la seva cistella, el com-
pra i, minuts més tard, baixa de preu drasticament. Aquesta situacid, im-
pensable fins ara en el comer¢ tradicional, és habitual entre els minoristes
en linia. Darrere hi ha algoritmes que comparen el preu amb els preus dels
competidors i que aprenen del comportament dels usuaris per oferir els
preus més atractius en el moment adequat. Ja hi ha, fins i tot, botigues
fisiques que incorporen marcadors de preus variables amb aquestes estra-
tegies.

e Rutes aéries. La proliferaci6 de vols, companyies aeries i la saturaci6 de les
rutes fa que les linies aeries confiin cada vegada més en la ciencia de dades
per, per exemple, decidir quants avions han de comprar, quines rutes son

meés eficients i preveure retards.

e Logistica. Un dels sectors en qué cada céntim compta més és el de la logis-
tica, que busca guanyar cada segon possible i millorar I'eficiéncia, i en queé
la competencia és dura. Utilitzant la ciencia de dades es planifiquen rutes
de repartiment, es poden preveure horaris Optims per a cada client, triar el

mitja de transport i, fins i tot, maneres d’agrupar els paquets al magatzem.
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4. Conceptes de ciencia de dades

Els apartats anteriors han mostrat que hi ha una gran quantitat de conceptes
i noms (i que canvien i n’apareixen de nous cada dia) entorn de la ciéncia de
dades, aixi que en aquest apartat intentarem aportar algunes definicions i un
mapa conceptual de termes relacionats amb la disciplina. Primer, una serie de
termes fonamentals, basics en la ciéncia de dades, seguits dels camps d’interes
principals i un breu glossari sobre conceptes estadistics (que, com s’ha dit,
forma la base sobre la qual se sustenta la ciéncia de dades). Més endavant
desenvoluparem algunes notes sobre les parts del procés d’analisi, detalls de
les técniques d’aprenentatge automatic i un breu resum de noms relacionats

amb els programes i arquitectures que s'utilitzen més freqlientment.
4.1. Termes fonamentals
A continuaci6 veurem els termes fonamentals de ciéncia de dades:

e Algoritme. Un algoritme és un conjunt d’instruccions que es donen a un
ordinador per tal que les executi. Pot correspondre als passos per resoldre

una férmula matematica, per exemple.

e Base de dades. Es el sistema d’emmagatzematge de dades, aixi de simple.
Tradicionalment relacionals o SQL (és a dir, on la informacio es guardava
de manera molt concreta, organitzada i formalitzada i on primava la rela-
ci6 coneguda entre les dades). També n’existeixen (i cada vegada s'utilitzen
meés) les bases de dades NoSQL. Els programes de cieéncia de dades solen
interactuar amb les bases de dades.

e Bigdata. Aquest és un terme que ha perdut una mica el sentit actualment
perque s’utilitza massa freqiientment, pero la idea basica és pensar en una
quantitat de dades prou gran com perque no sigui trivial processar-la. El
big data es caracteritza per les quatre V problematiques: alt volum de dades,
varietat de tipus, necessitat de comprovar la veracitat i tot a alta velocitat
(tant d’arribada com de processament).

* Data warehouse. Un data warehouse és un sistema pensat per fer analisis
rapides de dades de diferents fonts en un entorn empresarial. Basicament
és una manera de fer més «facil» I’analisi als analistes de dades i que, aixi,

no hagin de coneixer la tecnologia que suporta 1’aplicacié.

e Entrenament i test. En el procés de construcci6 d'un model

d’aprenentatge automatic, normalment se separen les dades disponibles
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en una part d’entrenament (per construir-lo) i una de prova o test (per
comprovar com funciona i que no hi hagi sobreentrenament).

e Front/Back end. Aixi s’anomena la part visible (front) d'un programa (és
a dir, el que veu l'usuari o client) i la part com esta programat (el que hi
ha al darrere, back).

e Logica difusa. Es una abstracci6 de la logica booleana (la dels 0 i 1) que
assigna valors intermedis i que, per tant, permet que una afirmaci6 no tan
sols sigui certa o falsa, sindé que pugui ser una mica certa o practicament

falsa, per exemple.

* Machine learning o aprenentatge automatic. S’anomena algoritme
d’aprenentatge automatic aquell que és capa¢ d’obtenir informaci6 a par-
tir d'un conjunt de dades i fer prediccions en funcié d’aquesta informacio.
Hi ha maualtiples técniques d’aprenentatge automatic.

e Regressid. La regressio és un problema d’aprenentatge automatic supervi-
sat que se centra en explicar com canvia una variable numerica en funci6

de la resta.

e Sobreentrenament. En angles overfitting, és el que passa quan es propor-
ciona informaci6 excessiva al model, que memoritza i no aprén. Memo-
ritzar implica que el model obtindra resultats excel-lents amb les dades
d’entrenament, perd quan s’utilitzin les dades de prova (o una prediccio
real) s’obtindran resultats indesitjats (figura 9). El contrari és I'underfitting,
que passa quan el model té molt poques dades.

Figura 9. Tot i que la linia polindomica s’ajusti perfectament als punts, la linia negra (lineal) és
més generalitzable

15

10

Font: https://en.wikipedia.org/wiki/Overfitting
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4.2. Camps d’interes
Els camps d’interés principals de la ciéncia de dades son:

e Analisis de dades. L'analisi de dades és com una versi6é reduida de la ci-
éncia de dades, centrada a donar resposta a certes preguntes predetermi-
nades, utilitzant I’estadistica més basica i molta menys programacio.

* Business intelligence. El Bl es podria resumir en com utilitzar programari
divers per generar informes i trobar informacié important per al negoci
entre les dades. Es essencialment descriptiu i se centra en les metriques

de negoci.

e Data engineering. L'enginyeria de dades és la disciplina que s’encarrega
de facilitar la feina del cientific de dades assegurant que les dades de tre-
ball estan en el format més adequat. En equips petits, el cientific de dades
també s’encarrega de l’enginyeria de dades.

* Data journalism. El periodisme de dades és la versi6 narrativa de la cien-
cia de dades, és a dir, s’encarrega d’explicar histories de rellevancia infor-
mativa mitjancant dades i basades en dades. La immensa majoria de les

vegades es complementa amb una visualitzacié de dades impactant i clara.

* Data science. La ciéncia de dades €s la disciplina que utilitza dades i es- Vegeu també

tadistica avancada per fer prediccions, entendre la informaci6 i generar
Per consultar més informacié
sobre el data science, vegeu
l'apartat 1.

coneixement util.

¢ Intel-ligéncia artificial. La IA és la disciplina que se centra en la investiga-
ci6 i el desenvolupament de maquines que tenen conscieéncia del seu en-
torn, que son capaces de, per exemple, resoldre una tasca concreta. Cotxes
autonoms, robots medics o els mateixos videojocs en s6n alguns exemples.

e Visualitzaci6 de dades. La visualitzacié de dades s’ha erigit com una dis-
ciplina amb molta projeccid, considerant la complexitat de comunicar de
manera clara la informacié obtinguda de grans volums de dades. Utilitza
infografics, grafics tradicionals o programari especific (Tableau, Qlik,...).
(Vegeu la figura 10.)
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Figura 10. Tableau permet visualitzacions molt elaborades
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4.3. Conceptes estadistics
Els conceptes estadistics principals de la ciéncia de dades son:

e Correlacié. La correlaci6 és una mesura que indica com de relacionats es-
tan dos conjunts de valors. Pot ser positiva (si un augmenta, I’altre també),
negativa (si un augmenta, 1’altre disminueix) o nul-la (quan no hi ha cap
tendeéncia).

e Desviacid estandard. Si la mitjana mostra el valor esperat, la desviacié

indica com de dispersos son els valors. Si I’elevem al quadrat obtenim la

variancia (02).

e Error residual. La diferéncia entre el valor real i el valor calculat basat en
el model obtingut és l’error residual. Si un model calcula que una persona
de 170 cm hauria de pesar 70 kg pero en realitat en pesa 65, ’error és de 5.

e Estadisticament significant. Un resultat és estadisticament significant si
no es pot assegurar que és causat per un efecte aleatori.

¢ Mediana. Si es posen totes les dades ordenades, la mediana és la dada que
queda al mig de totes elles. Combinada amb la mitjana serveix per veure
si hi ha dades anormalment grans o petites.

¢ Mitjana. La mitjana mostra el valor tipic que s’espera trobar en un conjunt
de dades. S’ha d’anar amb compte perque la mitjana, per si sola, no serveix
de gaire.


https://www.tableau.com/
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e Mostra. Es el conjunt de dades a les quals es té accés i que es pretén utilitzar
per extreure conclusions sobre la poblaci6 (que seria «el mén real»).

e Normalitzar. El procés de normalitzacio és el que es duu a terme per equi-
parar totes les dades en un mateix rang. Molts algoritmes d’aprenentatge
automatic son sensibles al valor absolut de les dades i, per tant, sol ser
necessari normalitzar 1'entrada.

e OQutlier o data atipica. Un outlier és una observaci6, una dada, que esta
exageradament lluny de la resta i que pot ser deguda a un error (una dada
mal escrita) o a un punt excepcional (els sous dels futbolistes d’elit). S"han

de considerar i tractar, si és necessari, en la fase inicial.

4.4. Processos
A continuaci6 exposarem els processos principals de la ciencia de dades:

e ETL. Un procés ETL és el que serveix per extreure, transformar i carregar

un conjunt de dades a un data warehouse.

e Exploracié de dades. Es el procés inicial, en el que el cientific de dades
intenta entendre el context de les dades i es fa preguntes basiques per

posar-se en situacio i preparar una analisis completa posterior.

e Mineria de dades o data mining. Es un terme general que s’atribueix al
procés d’extreure informacié d'un conjunt de dades i utilitzar-lo. Aixi, in-
clou des de la neteja fins a l’aplicacié d’algoritmes.

e Pipeline. Un pipeline és un conjunt de funcions o algoritmes que s’apliquen
en serie (un darrere l'altre, en ordre). Aixi, el resultat del primer serveix
d’entrada al segon.

e Scraping web. Es la técnica utilitzada per extreure dades del codi font d'una
pagina web i normalment requereix que el programador identifiqui les
etiquetes necessaries per a l'extraccio.

4.5. Tecniques d’aprenentatge automatic

Entorn de I'aprenentatge automatic hi ha moltes técniques, orientades a pro-
blemes diversos. A la figura 11 se’n representen alguns.

Outlier

5

>
Representacié grafica d'un outlier
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Figura 11. Classificacié dels algoritmes d’aprenentatge automatic
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En general, es parla de les tecniques seglients: técniques supervisades, técni-
ques no supervisades i técniques de reforg.

4.5.1. Tecniques supervisades

S6n aquelles en les quals el cientific de dades sap quina és la variable resultat.
Aixi, es miren de construir models que expliquin la variable final per, aixi,
entendre millor el problema.

Per exemple, si es vol saber quines caracteristiques indiquen l'aparicié de la miopia es
tracta d’'un problema supervisat: es tenen les dades dels pacients i si sén o no miops. En
general es poden dividir en algoritmes de regressié i de classificacio.

Teécniques de regressio

S6n aquelles tecniques en les quals la variable resultat és una variable «real».
La més habitual és la regressio6 lineal.

Regressio lineal

La regressio lineal és una técnica que busca modelar la relacié entre una va-
riable resposta (o dependent) i una serie de variables explicatives (o indepen-
dents).

Per exemple, si intentem calcular 'alcada d’'una persona a partir del seu pes, obtindrem
una relaci6é entre ambdues que sera una recta amb una certa pendent.

La regressio lineal simple, d’una sola variable, té la forma y = ax + b i els coe-
ficients s’obtenen de minimitzar la suma de residus al quadrat.


https://www.slideshare.net/awahid/big-data-and-machine-learning-for-businesses
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Teécniques de classificacio

S6n els metodes supervisats en els quals la variable resposta és una categoria
(per exemple, home/dona, si/no). N’hi ha molts (i alguns de molt complexos),
pero els dos exemples més comuns i senzills soén la regressio logistica i els

arbres de decisio.

Regressio logistica

Els algoritmes de regressi6 logistica intenten predir la probabilitat que passi un
esdeveniment en funci6 de la funcié logistica. Aixi, el resultat és un nombre
entre 0 i 1, que indica la probabilitat que passi I'esdeveniment concret. Per

exemple, un frau amb la targeta de credit.

Arbres de decisio

Els arbres de decisi6 fan servir una serie de camins que es recorren en funcio
de la resposta a la pregunta de cada node i que, a les fulles, acaba amb la

classificacio.

Per exemple, si es vol predir la nota final d'un alumne es pot fer amb un arbre de decisio: la
primera pregunta podria ser si la nota del primer parcial és aprovat o suspes. Els aprovats
anirien per una branca i els suspesos per una altra.

4.5.2. Tecniques no supervisades

En aquest cas, la interpretaci6 es deixa en mans de I’ordinador. Si es té un con-
junt de clients i es volen agrupar en perfils, no se sap quants perfils diferents
existeixen. Aixi, 1’algoritme d’aprenentatge intentara buscar una classificacio
raonable (que pot ser o no proxima a la realitat). Les técniques no supervisades
principals son la clusteritzaci6 i la reducci6 de la dimensionalitat.

Clusteritzacio

Les téecniques de clusteritzacié intenten agrupar les dades en grups que sén
similars o, com a minim, propers els uns als altres. Depenen de la manera de
mesurar la «distancia» entre punts i la complexitat incrementa a mesura que
ho fan les dimensions i el nombre de dades. Un exemple és el K-Means.

0.5

La funci6 logistica

li Yes No T

| Is it hot?

| Isitwingy? |

]
No Ye‘?s
' }
G

Un arbre de decisié
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K-Means

L'algoritme de clusteritzaci6 K-Means intenta dividir les observacions en K clisters, de
tal manera que cada observaci6 pertanyi al clister més proper a la seva mitjana.

Reduccio de la dimensionalitat

Els conjunts de dades reals solen tenir grans quantitats de variables; aixi, mol-
tes vegades és necessari (0 adequat) reduir-ne el nombre. Normalment es fa
0 bé escollint les variables més relevants (seleccié de variables) o bé obtenint

una descomposicié en variables principals (analisi de components principals).

Seleccio de variables

Aquest procés consisteix a mesurar la rellevancia de cada una de les variables
en la predicci6 del resultat final i seleccionar posteriorment les més adequades

per obtenir un model de rendiment el més optim possible.

Analisi de components principals

L'analisi de components principals és una mica més complex d’entendre, pero
basicament busca transformar les variables en una descomposicié ortogonal i
sense correlacié entre elles. Tot i 1a seva utilitat exploratoria, I’explicacié poste-
rior del model es converteix en molt més abstracta.

4.5.3. Tecniques de reforg

Aquesta area s’encarrega d’intentar determinar quines accions ha d’escollir un
agent en un entorn donat per tal de maximitzar una recompensa o un premi.
S6n les tecniques que s’utilitzen, per exemple, per entrenar els sistemes que
juguen a escacs o a Go.

4.6. Programari

En aquest subapartat presentem una llista de noms propis perqué sonin a

I’estudiant per a futures materies:

1) Hadoop. Hadoop és un marc open source de processament distribuit que
s’utilitza per treballar amb grans quantitats de dades. Marca un abans i un des-
prés en la ciencia de dades avangada. Permet utilitzar processament en paral-lel

entre diverses maquines (anomenats clasters).

2) Python. Python és un llenguatge de programacié open source, utilitzat
en moltes aplicacions, com la programacid en general, la ciéncia de dades i
I'aprenentatge automatic. Es considera facil d’aprendre, d’alt nivell i té una
comunitat molt activa. Algunes de les llibreries més populars de ciéncia de

Exemple de K-Means

L'elefant de Hadoop
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dades sén per a Python, com Scikit-learn (aprenentatge automatic, vegeu la
figura 12), NTLK (processament del llenguatge natural) o NetworkX (analisis

de xarxes socials).

Figura 12. Arbre de decisi6 per decidir quin algoritme utilitzar a Scikit-learn
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Font: http://scikit-learn.org

3) R. R és tant un llenguatge com un entorn open source orientat a la compu-
taci6 estadistica. Es molt extensible (la comunitat és molt activa) i té imple-
mentades la immensa majoria de técniques existents. R es gratuit i en I'ambit
academic i de desenvolupament se sol preferir a les alternatives de pagament
(SPSS, SAS), precisament perqué permet veure, controlar i modificar o adaptar

els algoritmes que incorpora.

4) Spark. Apache Spark és un altre marc open source de processament distribuit
que s’utilitza per treballar amb grans quantitats de dades, perd que dona molta

més flexibilitat que Hadoop. Permet utilitzar Java, Python, Scala i R i suporta APACHE
SQL, reproducci6 en continu i algoritmes d’aprenentatge automatic. p Qr K
4.7. Altres conceptes

Apache Spark
A continuaci6 explicarem els conceptes d’aprenentatge profund i xarxes neu-

ronal, open data, open source i sistemes de recomanacio.


http://scikit-learn.org
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4.7.1. Aprenentatge profund i xarxes neuronals

Les xarxes neuronals pertanyen a l’aprenentatge automatic, pero les seves ca-
racteristiques especials fan que destaquin. Es basen (lliurement) en com funci-
onen les connexions de les neurones en el cervell i basicament sén un conjunt
de nodes organitzats per capes que s’entrenen per fer prediccions. 'anomenat
aprenentatge profund (deep learning) no és més que 'extensid a xarxes neuro-
nals molt grans, com les que s’utilitzen per identificar cares o imatges.

4.7.2. Open data

Les dades obertes son aquelles que son lliures i qualsevol persona les pot ex-
treure i utilitzar com vulgui, sense drets d’autor, patents o mecanismes de con-
trol. Alguns ajuntaments, com els de Barcelona o Madrid, proporcionen dades
obertes que permeten que qualsevol ciutada consulti dades de transport o de
qualitat de l'aire, per exemple.

4.7.3. Open source

Les eines de codi obert sén aquelles que permeten accedir i editar el seu codi
font i que, per tant, els usuaris poden modificar. No s’ha de confondre amb
gratuit, tot i que la majoria de vegades ho siguin. De fet, moltes eines de codi
obert presenten, per exemple, dificultats en la configuracié (com Hadoop) i
certes empreses ofereixen paquets, de pagament, configurats i als quals donen
suport técnic.

4.7.4. Sistemes de recomanacio

So6n sistemes d’aprenentatge automatic que se situen entre la regressio i la clas-
sificaci6 i que utilitzen la informacié per recomanar elements que poden ser
d’interes a 1'usuari. Per exemple, productes relacionats amb compres anteriors
o pel-licules basades en els gustos i les puntuacions d’usuaris que tenen un

perfil similar.

Input
Layer

Hidden Layer Output
Layer

Una xarxa neuronal
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