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Ampliacio de funcionalitats i generaci6 de
datasets sintetics mitjancant I'eina
"Deebee”
Carlos Vazquez Membrado

Resum- Moltes companyies i institucions desitgen treure profit de les dades que generen, siguin
en gran quantitat o en mesures més petites, poden sorgir problemes que dificultin el seu Us,
vendre-les, etc. Un dels problemes més importants pels enginyers o cientifics de dades, que son
els responsables de processar-les i analitzar-les, és que no sé6n capacos d’utilitzar-les amb la seva
maxima eficiencia, ja que les mateixes dades no segueixen uns estandards de qualitat, en alguns
casos fins i tot la necessitat de més dades genera problemes. Per evitar el primer cas s’ha de
passar per un procés anomenat Data Cleansing, el qual pot ser molt costés. A causa d’aixo apareix
la necessitat de crear una manera de gestionar aquest procés de manera rapida, parametritzada,
automatitzada i reproduible. Deebege[1] dona una solucié a aquest problema, sent una eina per no
nomeés per la neteja de dades de tota mena, la qual és facilment comprensible i senzilla de fer servir,
sin6 també per la generacié de noves dades per la maxima explotacié.

Paraules clau— Generaci6 de dades, Neteja de dades, Omplir NA, Webapp, Dataset sintétic.

Abstract— Many companies and institutions wish to take advantage of the data they generate,
whether in large numbers or in smaller measures, problems may arise that make it difficult to use, sell
them, etc. One of the most important problems for data engineers or scientists, who are responsible
for processing and analyzing data, is that they are unable to use it with maximum efficiency, as the
data itself does not follow the quality standards, in some cases even the need for more data causes
problems. To avoid the first case one must go through a process called Data Cleansing, which can
be very expensive. As a result, there is a need to create a way of managing this process quickly,
parameterized, automated and reproducible. Deebee[1] provides a solution to this problem, being a
tool not only for cleaning data of all kinds, which is easily understandable and easy to use, but also
for generating new data for maximum exploitation.

Keywords— Data Generation, Data Cleanup, Fill NA, Webapp, Synthetic Dataset.
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1 INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL

CTUALMENT les dades sén un recurs molt impor-
A tant per a quasi qualsevol tipus de negoci. L’era
en la qual vivim, amb 1’Gs de tantes eines digitals

i I'efecte de la globalitzacié ens donen la capacitat de
generar un gran nombre de dades en un temps molt reduit,
i és evident que tota aquesta informaci6 ens pot aportar un
gran benefici si la podem fer servir de manera adequada.
Per aix0 dltimament hi ha molta demanda de professionals
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capacos de gestionar aquestes magnituds de dades i es
destina cada cop una més gran quantitat de diners per
complir aquests objectius.

Molts enginyers de dades o cientifics de dades, volent
assolir de la millor forma possible els objectius de la seva
empresa i intenten recopilar una gran quantitat de dades
de diferents fonts, un procés anomenat Data Ingestion.
El problema és que totes aquestes dades poden no tenir
les mateixes especificacions, i no estar generades de la
mateixa manera, creant problemes de compatibilitat o de
redundancia, ja que cada origen pot estar definit per unes
politiques completament diferents unes de les altres. I aixo
no es limita a dades obtingudes de diferents origens, també
pot passar amb dades de la mateixa companyia.
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A tots aquests inconvenients els anomenem proble-
mes de qualitat de dades i han de ser solucionats pels
mateixos enginyers/cientifics de dades, que podrien utilit-
zar el seu temps en coses més productives que netejar una
gran font de dades. A més a més, no és un treball que pugui
ser delegat a una persona no qualificada.

Tot aquest procés és molt necessari per poder obtenir
uns resultats adequats i profitosos per al negoci, per tant,
tenim un problema molt costds en temps i diners el qual
només pot ser solucionat pels mateixos professionals que
després hauran d’utilitzar aquestes dades.

A causa d’aquest cost tan elevat que pot suposar una
correcta gestié de la Data Quality, hi ha la necessitat de
crear una metodologia capa¢ de reproduir totes les tasques
de verificaci6, validacid, neteja, adaptacid, d’una manera
automatitzada i consistent.

En aquest treball donem per finalitzat majoritariament
tots els processos de Deebe que tinguin relacié amb el Data
Cleansing (s’aplicaran canvis a millores de qualitat de vida
amb baix impacte en el funcionament) i ens hem basat
en les noves funcionalitats de I’eina que corresponguin a
la generaci6 de dades sintetiques, utilitzades per generar
completament nous datasets o per completar alguns ja
existents. El problema que poden tenir altres usuaris a
I’hora d’intentar entrenar un model amb insuficiéncia de
dades/dades no completes és real, i volem fer que I’eina
sigui capa¢ de gestionar la quantitat més gran possible de
tasques amb relacio a la gesti6 de les dades.

Aquesta extensié d’utilitats ha sigut portada a terme
amb ’ajuda d’un estudi fet sobre la generacié de dades
sintetiques[2] que ens dona informacié empirica sobre els
millors metodes a implementar dins la nostra eina. Un cop
supervisats aquests metodes amb noves dades i confirmar
la seva funcionalitat, s’ha aplicat el més convenient a les
aplicacions destinades, 1’ompliment de camps buits i la
generaci6 de datasets sintetics. Un cop fetes totes les
proves necessaries s’ha aplicat un canvi a la GUI de I’eina
Deebee[1] per poder utilitzar de la forma més coherent
possible aquestes opcions.

La resta d’aquest document esta organitzat de la segiient
manera. La segiient seccié (secci6 2) parla sobre la
motivacié d’aquest projecte i els objectius marcats i definits
de manera més concreta. La secci6 3 tracta la metodologia
aplicada al desenvolupament del projecte i la planificacié
en el temps sobre els diferents objectius de manera visual.
La quarta seccid tracta el desenvolupament complet de tots
els objectius de manera ordenada. Finalment la cinquena
i dltima seccidé és una petita conclusié i alguna reflexi6
i analisi de resultats finals. A la part final trobarem un
apartat sobre on obtenir ’eina Deebee amb les noves
funcionalitats (incldos un link al github on esta penjat el
projecte), una seccié d’agraiments, les referencies del
projecte i 2 apendixs que aporten informacié visual sobre
alguns resultats.
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2 OBJECTIUS | MOTIVACIO

2.1 Motivacio

Ara mateix Deebee[l] és una eina desenvolupada com a
aplicacié web especialitzada en la validacié de dades. Es
capa¢ d’oferir informes estadistics sobre els dataframes i
fer petites correccions a les dades, es pot executar a tots
els sistemes operatius capagos d’executar Pyhton3 i és
operativa, estable i autosuficient. A més a més, es pot
utilitzar per usuaris no experts.

Tot i aix0, no podem donar-la per finalitzada, ja que
pot ser millorada de varies maneres com 1’escalabilitat,
millora de seguretat de dades confidencials i millora
d’errors concrets de la propia aplicaci6. La motivacié
principal d’aquest projecte és afegir funcionalitats a I’eina
Deebee[ 1] per poder tenir una manera molt més amplia de
gestionar la qualitat de les dades, amb intenci6 de fer-ho tot
de manera modular. A part dels objectius que no van poder
ser assolits per la primera versié del projecte, també hem
tingut pensat en altres afegits que podrien anar molt bé a la
propia eina.

Per poder dur a terme tot el que necessitem, comp-
tem amb un estudi previ[2] molt ben documentat sobre
diferents metodes de generacié de dades sintetiques i les
seves aplicacions, els quals s6n uns objectius molt similars
als nostres. Aix0 ens ajudara a decidir i implementar de
manera més efectiva les solucions determinades.

2.2 Objectius

2.2.1 Opcio a carregar un dataframe a través d’una
connexio i no de manera manual

Un problema molt comu és el volum de dades que pot con-
tenir un simple dataframe/source de dades. Si multipliquem
aquest volum per tots els projectes i subtasques amb di-
ferents dades en les quals poden estar implicats els engi-
nyers/cientifics de dades, assumim un volum de dades mas-
sa gran per tenir copies de tot en local i utilitzar Deebee[1]
d’aquesta manera. Es vol donar solucié a aquest problema
fent que sigui possible carregar dades mitjangant una cri-
da a un URL especifica. D’aqui poden sorgir problemes si
I’URL no pertany a un domini public pel que és una cosa a
tenir en compte.

2.2.2 Omplir camps buits (NA)

Una de les tasques principals de la millora de I’eina és po-
der omplir de manera logica tots els registres que es pre-
sentin buits o en un format incorrecte en un mateix con-
junt de dades. En I’estudi[2] comentat en 1’apartat anterior
del qual disposem, també s’analitzava la manera d’omplir
camps no informats per fer més eficient la generacié de da-
des sintetiques, a part de ser un gran afegit per aquest altre
objectiu, per I’eina Deebee[1] és un gran afegit de forma in-
dividual. En I’estudi s’analitzaven uns metodes per resoldre
aquesta problematica, tenint en compte els seus resultats es
vol avaluar I’eficiencia de metodes de machine learning per
resoldre aquesta tasca, el enfocament principal és fer-ho de
manera predictiva.
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2.2.3 Donar visibilitat a classes poc representades dins
d’un mateix dataset

En aquest cas I’estudi[2] ens dona varies opcions, la més
valorada és generar dades sintetiques per ampliar les clas-
ses necessaries, en aquest cas volem obtenir algun tipus de
solucié on no sigui necessari un pas tan gran, de fet estaria
bé augmentar les dades de les classes menys representades
per donar més valor als datasets generats a posterior. Per
aixo s’avaluaran alguns algoritmes senzills i es comprovara
la validesa de les dades.

2.2.4 Generacio de datasets sintétics

El problema principal i més tractat en ’estudi[2], aques-
ta part esta parcialment solucionada, tot i que el millor seria
supervisar que el metode menys fructifer (Variational Auto-
encoder) és realment un metode poc funcional per aquests
tipus de problemes. Per aix0 provarem altres dataframes i
contrastarem els nostres resultats amb els resultats de 1’es-
tudi amb el qual comptem.

2.2.5 Crear totes les funcionalitats de manera modular

Finalment, totes les anteriors solucions s’han de crear de
manera modular, que la implementacié funcioni dins de
Deebee[1] és important, perd no volem limitar aquest fun-
cionament a un unic framework i volem donar llibertat a
proxims projectes per utilitzar aquest desenvolupament.

3 METODOLOGIA | PLANIFICACIO

Pel que fa al plantejament del projecte, el criteri general
que han d’intentar seguir totes les implementacions és que
siguin implementades com a moduls. Aixo fara més asse-
quible el manteniment de 1’eina 1 més apte per altres pos-
sibles col-laboradors si mantenim el core del projecte de la
mateixa manera. El projecte pot tenir una gran quantitat de
millores i no només es redueixen a les plantejades en 1’a-
partat anterior; tot i aix0, decidir 1’ordre d’implementaci6
és important per poder tenir unes solucions consistents als
objectius plantejats.

3.1 Contacte amb I’aplicacio, analisi d’incon-
sistencies i solucié de possibles errors

El primer de tot és la familiartizacié6 amb el projecte, fer
proves per veure quines son les funcions que ja ofereix i les

Lectura del estudi sobre generacio de datasels
Comprensic del projecte fet per estudi
Comprensié del projecte Desbee

possibles millores més senzilles, d’aquesta manera obtin-
drem una clara visi6 sobre el procediment més eficient.

3.2 Implentaci6 d’objectius especifics

Un cop es té clar on se situa cada objectiu ens podem po-
sar amb la seva implementacié de manera procedural. Cal
mantenir un ordre logic i un historial cronologic i ben in-
format sobre tots els canvis afegits. Cada objectiu té diver-
ses maneres d’arribar a una solucid, més o menys costosa
amb millors o pitjors resultats, respectivament. L’estudi[2]
comentat previament ens dona moltes possibles solucions
pero simplement fiar-se podria conduir a un procediment
erroni, per aix0 caldra fer proves amb datasets diferents
dels que comenta I’estudi i contrastar resultats a les dife-
rents metodologies. El plantejament inicial per les diferents
tasques €s fer-les independents a 1’eina Deebee[ 1] i integrar-
les a posterior de forma modular.

3.3 Testing

El testing haura de ser per dues parts, la primera que la no-
va funcionalitat sigui efectiva i funcional, la segona que les
posteriors implementacions siguin compatibles amb les pri-
meres, a causa de la implementacié modular, és un proble-
ma a tenir en compte, ja que cada objectiu haura de ser in-
dependent dels altres. La intencié és fer testing a 1’acabar
cada implementacid, per no concentrar totes els possibles
dificultats al final del projecte.

3.4 Diagrama de Gantt

A continuacié (Figura 1) una planificacié més detallada,
amb els objectius concrets marcats amb temps, sent un ideal
format a I’inici del projecte.

4 DESENVOLUPAMENT

4.1 Inicialitzacio

Un cop descarregats el projecte de Deebee[1] i el projec-
te correlacionat a ’estudi de metodes de generacié de da-
des sintetiques[2] hi ha hagut problemes d’execucié degut a
les versions necessaries de les llibreries d’ambdés projectes.
Per aix0 ha calgut integrar dos “environments”separats on
mantenir les versions necessaries per a cada desplegament.
Per fer aixo hem fet servir 1’eina Pyenv[3] que ens permet

Andli
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Contrastar resultats del estudi amb noves dades
Afegir nous parameres

Carrega de dataframe alternativa

Testing implementacions |

Segon Informe
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Quart i final

Integrar les
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Fig. 1: Diagrama de Gantt per 1’organitzacio de les tasques



separar diferents versions de python per a cada environment
sempre que siguin versions superiors a la 3.3.

A continuaci6 han aparegut problemes amb les llibreries
necessaries per executar el projecte Deebee, tot i que la so-
lucié ha sigut rapida, cal informar d’aquestes integracions
per al futur us de I’eina.

4.2 Implementacions sobre Deebee

S’ha millorat un sistema existent per comprovar que el pro-
jecte tingui totes les carpetes necessaries, ja que no comp-
tava amb totes i hi ha hagut algun problema relacionat amb
la visualitzaci6 d’Insights dels dataframes importats.

A més a més, hem afegit una carrega de fitxers de mane-
ra externa, la qual es pot fer servir introduint un URL que
apunti cap a un csv.

4.3 Contrastar resultats de I’estudi amb al-
tres fonts de dades

4.3.1 Eleccioé de noves fonts de dades

Degut a la sorpresa dels resultats empirics de I’estudi[2] on
queda demostrat que 1I’Gs d’un Autoencoder funciona rela-
tivament malament per a la generaci6 de datasets sintetics,
s’estan elaborant proves amb diferents datasets dels ja tes-
tejats amb tots els metodes utilitzats. Per poder confirmar
que els resultats sén similars davant d’una gran varietat de
dades s’ha intentat escollir 3 diferents dataframes amb dife-
rents tipologies de dades.

Aquests dataframes son els segiients:

* Energia global del 1990 a 2020.[4] Conté dades senzi-
lles, sobretot numeriques, sobre la quantitat d’energia
feta servir per cada pais i els percentatges de cada tipus
d’energia feta servir per produir electricitat. El “pro-
blema”que conté aquest dataset és que treballa amb di-
ferents magnituds de valors en els seus registres i s’ha
de tenir en compte al tractar amb les més petites.

* Rendiment d’estudiants en matematiques.[5] En
aquest cas compta amb poques dades numeriques perd
no molta quantitat de registres per el que ens sera més
facil trobar correlacié entre les dades.

* Dades de pacients per la prediccié d’atacs de
cor.[6] Aquest dataset compta amb dades binaries,
numeriques i alfanumeriques. Tracta 1’edat, sexe, pres-
sié sanguinia, etc, de diferents pacients de 5 hospitals
diferents.

S’ha tingut en compte que tots els dataframes tinguin un
index d’usabilitat alt, ja que volem evitar tractar amb dades
inventades o que no tinguin cap tipus de sentit/relaci6 entre
elles. Per aixo la pagina web “kaggle”[7] conté dades sobre
cada dataframe en quant a I’origen, descripcions, freqiiencia
d’updates, etc. A més a més 2 dels dataframes es poden fer
servir per prediccions, ja que la creaci6 de dades sintetiques
és completament compatible amb aquesta tematica es dona
preferéncia a datasets que tinguin aquestes caracteristiques.
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4.3.2 Metodes de generaci6 de dades

Comptem amb 3 diferents metodes per la generacié de da-
des sintetiques, utilitzats en el estudi[2] anomenat anterior-
ment. Aquests metodes son els segiients:

* Metode d’estimaci6 amb densitats de kernels
(KDE). Aquest és un model molt basic. Es un métode
no parametric per estimar la funcié de densitat de pro-
babilitat d’una variable aleatoria basada en nuclis com
a pesos. Consisteix a fer una aproximacié de la fun-
ci6 de distribucié original donant major probabilitat als
punts propers al conjunt de mostres.

Siguin

ey
mostres independents i distribuides de manera idéntica
extretes d’alguna distribuci6 univariada amb una den-
sitat desconeguda f en qualsevol punt x donat. Ens
interessa estimar la forma d’aquesta funci6 f. El seu
estimador de densitat de nucli és

(l‘l, o, ,xn)

-~ 1 & 1 « T —x;
ilo) = S Ko =) = 5 UK (S
2
on K és el nucli, i h és un parametre de suavitzacié
anomenat amplada de banda. Volem triar una h tan pe-
tita com ho permetin les dades tenint en compte de no
esbiaixar I’estimador. Aquesta funcié és molt rapida i
aquesta h és I’tinic parametre que necessita com input.

e Métode amb Model de mixtura de gaussianes
(GMM). Aquest és un model similar a 1’anterior, ja
que també es calcula la suma de diversos kernels per
crear la funcié de distribuci6 de dades. Un model de
mixtures correspon a una “Mixture distribution”que
representa la probabilitat de distribuci6 de les observa-
cions en una poblaci6 general. Com que els problemes
associats a aquestes “Mixture distributions”’venen de
derivar propietats a les poblacions generals quan re-
alment, sén propietats de les subpoblacions internes,
els models de mixtures es fan servir per fer inferéncies
estadistiques sobre les propietats de les subpoblacions
donades observacions tUnicament de la poblacié ge-
neral sense informaci6é sobre les subpoblacions. En
aquest cas fem servir el kernel gaussia inicament. Les
k gaussianes poden tenir una ponderacié desigual, va-
riancies diferents entre elles i una matriu de cova-
riancies substituint a 1’anterior valor ’h”. Tots aquests
canvis donen la segiient férmula:

k

P(X =2) =) (wiy,5,(2))

i=1

3)

on w;,u; 1 2; son els pesos, les mitjanes i les matrius
de covariancia/vectors de variancies respectivament de
cada gaussiana. ¢ és la funci6 de distribuci6 de gaus-
siana de parametres ;4 i . Aquesta funci6 té I’'incon-
venient de que té bastants més parametres a calcular.

¢ Meétode d’autocodificador amb soroll (VAE).
Aquest model és I’tinic que utilitza xarxes neuronals
per aprendre les dades i generar-ne de noves. El
procediment consta de les etapes de Codificaci6 de
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les dades, afegir soroll a les dades i finalment la
descodificacié de les dades. Aquest model, apren les
correlacions entre les dades forgant-les a passar per
un coll d’ampolla mentre intenta mantenir el valor
original d’aquestes el millor possible. Al codificar les
dades a un espai latent de dimensions inferiors obli-
guem a mantenir aquelles correlacions més importants
per tal poder descodificar el valor original intentant
invertir el procés de codificacio.

Iyl

Latent
Space

Input Encoder Decoder Output

Fig. 2: Variational autoencoder

Al fer servir una xarxa neuronal també hem de tenir
molt en compte la quantitat d’hiperparametres a
proporcionar aixi com el nombre d’€poques, ritme
d’aprenentatge de la xarxa, la mida del coll d’ampolla,
el nombre de capes entre el codificador i descodifica-
dor, etc. A més a més, utilitzar aquest model és lent i
necessita més dades que els altres.

4.3.3 Resultats i conclusio

Durant el procés de testeig de metodes amb els nous
datasets, també s’han fet diferents proves amb el dataset
iris[8], el qual és un dataset molt utilitzat i confiable, a més
que tenim proves fetes amb aquest mateix dataset i ens
serveix per veure si mantenim els mateixos resultats.

Abans de comengar amb les proves s’ha estudiat cada
dataset amb 1’eina Deebee, el qual ens ha donat informaci6
molt valuosa com les correlacions que hi ha entre els
diferents registres de cada dataset. Per un altra banda,
esperavem resultats dificils d’analitzar pel dataset d’energia
global[4], ja que és un dataset dificil de classificar, no té
cap registre que esdevingui de les altres dades, simplement
actua com una base de dades d’informacié sobre I’energia
utilitzada de manera global. En canvi, els altres datasets,
si que tenen aquests tipus de registres que els fa més facils
de classificar. Per una banda, tenim el registre de Species
pel dataset iris[8] que ens diu en format text quina Especie
de flor es, tenim el registre HeartDisease pel dataset de
prediccié d’atacs de cor[6], que ens dona en format Boolea
si hi ha alguna malaltia i tenim el registre math score[5] en
el dataset de rendiment d’estudiants en matematiques, que
ens dona en format numeric la puntuaci6é de cada alumne
en el test.

Aquest testeig amb nous datasets, s’ha basat en com-
provar empiricament els resultats del metode del variable
autoencoder, ja que per una eina que cada cop es fa
servir més, esperavem millors resultats. Es va comengar
reproduint el testeig amb el dataset Iris[8], que va donar
molts mals resultats de classificacid, informacié que ja
teniem. Aixi que es van comencgar a fer proves amb els
nous datasets una mica més grans que el dataset iris, ja

que es presumia que la necessitat de dades del VAE, feia
inviable la seva aplicaci6. Amb aquests datasets es van
donar millors resultats que amb els anteriors, aixi i tot,
no tan bons resultats com amb els metodes GMM i KDE,
que donaven resultats molt similars. Les observacions han
mostrat que el GMM determina millor els llindars que el
model de KDE, aix0 ens funciona de manera correcta quan
hem d’omplir buits en els datasets perd es veu esbiaixat
quan s’han de generar dades noves, cosa que fa de manera
més natural el metode KDE.

Donat que I’aplicacié Deebee té com a premissa ser una
eina que es pugui fer servir per a qualsevol mena de data-
set i que puguin fer servir diferents departaments amb dife-
rents tipus de dades, I’opcié d’implementar el KDE tant per
omplir buits com per generar dades noves semblava I’en-
certada, és un metode molt rapid (dels 3 el més rapid amb
diferencia) que necessita molt pocs inputs i funciona bé dins
dels resultats observats. Tot i aix0 1’objectiu final sera utilit-
zar el GMM per omplir buits de dades i el KDE per generar
nous datasets.

4.4 Implementacions dins de I’eina Deebee

En aquest apartat, com s’ha comentat anteriorment, hi ha
algun problema i és que hi ha conflictes entre les de-
pendencies de les llibreries d’ambdds projectes, aixi i tot,
sense fer molt canvi al codi s’ha pogut trobat un punt en
comu de versions i s’han especificat dins del fitxer require-
ments.txt del nou projecte, per la correcta instal-lacié d’a-
quest en qualsevol maquina.

Un cop solucionada aquesta part, s’ha comencat a canviar
la part d’interficie de la webapp. El resultat, de moment, és
el de la Figura 2.

Define Validate

Import

Uploaded datasets

Fig. 3: Nova GUI Deebee

Els afegits s6n els botons de Fill i Generate, continuant amb
I’estetica original, d’aqui sobren unes altres finestres on es
configurara cada opcid, com ha sigut la dinamica de I’eina
fins ara.

A partir d’aqui s’ha treballat en la implementacié de les
dues funcionalitats esmentades.

4.4.1 Implementacio de la funcionalitat de omplir NA

Aquesta part esta implementada a través del boté de
"Fill blanks” de D’apartat Fill de I’eina Deebee. En
aquest cas, com s’ha comentat anteriorment, s’ha imple-
mentat el metode amb Model de mixtura de gaussianes,
aquest model necessita preestablir pesos, mitjanes, va-
riancies/covariancies i el nombre de gaussianes a fer servir




(k). Per6 donat que volem una implementacié el més gene-
ral possible, s’han implementat dos metodes per fer la cerca
de millors parametres de forma automatica.

En el cas dels pesos, mitjanes i variancies, utilitzem el
metode d’Esperanga-Maximitzacié[2] que ens permet tro-
bar un maxim local per aquests parametres. El metode
d’Esperanca-Maximitzacié és un metode iteratiu que per-
met fer una cerca d’un maxim local de la versemblanca
d’un conjunt de parametres d’un model estadistic, on el
model depén d’unes variables desconegudes, les quals al-
hora depenen d’aquest mateix model. Cada iteraci6 es divi-
deix en dos passos, esperanga i maximitzacié. En el pas de
I’esperanca es calcula I’esperanca de la versemblanca dels
parametres respecte de les variables desconegudes, estima-
des amb els parametres de la iteraci6 actual. En el pas de la
maximitzacié s’agafen com a nous parametres els que ma-
ximitzin el valor de I’esperanca calculat. Com que acaba
al trobar un maxim local, I’ajust de la distribucié pot variar
considerablement, per remeiar aquest problema una mica,
recalculem els valors un parell més de vegades i ens que-
dem amb els millors d’aquests. Com que el metode itera-
tiu va refinant els valors, per la primera iteraci6 necessitem
uns valors inicials. Per les mitjanes agafem punts a I’atzar
normalment distribuits, a les variancies o covariancies els
assignem la matriu identitat i els mateixos pesos per totes
les gaussianes.

Pel que fa al metode per trobar k, ens basem simplement
a provar diversos valors de k fins a trobar el que doni millors
resultats, aquesta cerca pot portar a temps molt elevats i en
alguns casos, no arribar a convergir.

Fill table blanks x
Fill

Table:

=)

exams.csv

Fig. 4: Flow de la funcionalitat d’omplir buits

Tot 1 aixi aquesta funcionalitat no és perfecte, i compta amb
algunes limitacions. Una d’elles és que no podem discrimi-
nar columnes especifiques on no vulguem omplir buits, do-
nat que és possible que algunes variables necessitin el valor
NA com a possibilitat, I’inica manera de no omplir aquests
buits és importar el dataset sense la columna en qiiestio.
Una funcionalitat que es podria aplicar, és la de seleccio-
nar quines columnes vols discriminar a 1’utilitzar aquesta
funcio6.

Un altra cosa a tenir en compte, és que aquesta fun-
cionalitat crea un nou dataset un cop aplicats els canvis,
aixo significa que s’haura de canviar de dataset objectiu en
el cas de voler fer servir qualsevol altra funcionalitat de
Deebee sobre el nou dataset, no és una gran problematica
perod si que s’haura de tenir en compte. Veiem el dataset
omplert amb nous valors a la secci6 de Uploaded datasets”
alafigura 5.
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Uploaded datasets

-
[ iris_dataset.csv

[ ey
[ exams_gender _fill.csv

Preview table m Clear all insights

Fig. 5: Nou dataset generat a partir de I’opcié Fill

4.4.2 Implementacio de la funcionalitat de generacio
de datasets sintétics

Aquesta part esta implementada a través del bot6 de ”Ge-
nerate synthetic DS” de 1’apartat Generate de ’eina Dee-
bee. Com hem comentat, aquesta funcionalitat s’ha imple-
mentat amb el metode d’estimacié amb densitats de ker-
nels. Aquest model simplement necessita seleccionar 2
parametres, la funcié kernel a utilitzar i quin valor assignar
a h (reescalador del kernel) i, igual que a I’anterior, aquests
valors no s’han d’escollir per part de I’usuari.

En el cas de la funci6 kernel a fer servir, hi havia dues op-
cions (les dues més usades), el kernel gaussia i 1’epanech-
nikov. Com no suposaven una diferéncia gaire significativa,
es va escollir fer servir el kernel gaussia.

Pel que fa al valor d’h es vol fer servir un valor cons-
tant en funcié del nombre de mostres i les dimensions d’a-
questes o que maximitzi la logversemblanga.[2] Per arribar
a aquest resultat, les dades han d’estar normalitzades, la va-
riancia del kernel sera inversament proporcional al nombre
de mostres i s’ha de tenir en compte que el valor final va-
ria exponencialment segons el nombre de dimensions. Fent
servir aquestes suposicions trobem el valor h que volem i
s’observen bons resultats quan hi ha dades no correlacio-
nades i empitjora amb I’aparicié de correlacions entre dife-
rents registres.

Per fer la cerca del millor valor d’h, agafem el valor
constant préviament esmentat com a guia per on comengar
i, a partir d’aquest, busquem uns limits superiors i infe-
riors sobre on es pot trobar el valor d’h que maximitzi
la logversemblanga. Per tal de no trigar massa cercant
aquest rang, pels casos on el valor optim es trobi lluny
d’aquesta guia, fem les proves cada vegada més separades
d’on podrien estar els limits. Un cop tenim limits, podem
utilitzar la cerca d’ajust quadratic per anar reduint aquest
interval fins tenir un valor prou precis. Per decidir quan
un valor d’h és millor que un altre fem servir el valor de
la logversemblanca del model amb validacié creuada, és
a dir, separem les dades en dos grups, utilitzem un del
grups pel model i ’altre per avaluar la logversemblanga. A
I’utilitzar la logversemblanga amb dades que el model no
coneix, assegurem que aquesta funcié tingui un maxim, i si
utilitzem els mateixos grups durant tota la cerca, garantim
que la funci6 sera suau, complint aixi les dues condicions
necessaries per utilitzar la cerca d’ajust quadratic. Si
analitzem 1’efectivitat d’aquest nou valor d’h, veiem que
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dona bons resultats sense importar si les dades estan
correlacionades o no (Taules 1 i 2) a costa d’un increment
en el temps d’execucio.

Pel que fa al “flow”de la funcionalitat dins de I’eina,
és molt similar al de la funcionalitat d’omplir buits, perod en
aquest cas, s’ha d’escollir la columna objectiu a partir de la
qual volem generar les dades i s’haura d’escollir el nombre
d’exemplars de cada classe a generar. Aix0 és important, ja
que ve lligat amb les limitacions de la funcionalitat.

Choose target

Generate new data .

Generate
=n W

Fig. 6: Flow de la funcionalitat de generar dades

En aquest cas la generaci6 és molt comode, el data-
set generat es crea en una carpeta del projecte, en cas de
voler tractar-lo dins de la propia eina, s’haura d’importar
com qualsevol altre dataset. Veiem un exemple de genera-
ci6 d’un dataset sintetic dins d’una nova carpeta a la ruta
“deebee-main/data/generateds” a la Figura 7.
deebee-main / data

Documentos / TFG generateds.

(i Carpeta personal

i .

TFG_app

exams_
gender_
generate....

Fig. 7: Nou dataset generat a partir de la funcié Generate

Per un altra banda, la generaci6 té una limitaci6 clara que
no té la funcionalitat d’omplir buits i és que els valors que
pertanyen al camp objectiu, hauran de formar part d’un do-
mini discret, és a dir els possibles valors han de ser limitats,
de no ser aixi la cerca dels millors parametres es fara insos-
tenible i no sera possible cap generacio.

Aix0 fa que un dels nostres dataset de prova (Energia glo-
bal del 1990 a 2020.[4]) no sigui un bon dataset on fer servir
aquestes funcionalitats, aix0 es perque €s una base de dades
i no un dataset de classificacio.

4.5 Mostra i analisi de resultats

En aquest apartat es mostraran els diferents resultats que
podem extreure de les noves funcionalitats, cal dir que els
datasets escollits s6n bastant diferents entre ells i fan pos-
sible ensenyar com podem obtenir una solucié ideal o com
podem obtenir una solucié menys confiable.

4.5.1 Resultats de la funcionalitat Fill

Per analitzar els resultats passarem per cadascun dels dife-
rents datasets mostrant els resultats que podem obtenir de
millor a pitjor. La manera en la qual s’han creat resultats és
introduint valors NA en posicions aleatories dels datasets i
després, passant aquests per la funcid fill. En alguns casos
es parlara de les correlacions entre variables de cada data-
set, es poden trobar les taules de correlacions a I’apendix
A.l.

e Dataset Iris [8], molt bons resultats. En aquest
cas, podiem assumir que omplir funcionarien correc-
tament, i és que el dataset iris t€ molt poques variables
i hi ha molta correlacié entre totes elles.

SepalLength SepalWidth PetalLength| PetalLength [Petal Width Species|  Species

0 5.1 35 14 1413931 02 Iris-setosa) Iris-setosa

1 49 3.0 14 1197175 02 Iris-setosa| Iris-setosa

2 47 32 13 1316379 02 Iris-setosa) Iris-setosa

7 6.1 28 40 4268779 1.3 Ins-versicolor | Iris-versicolor

72 63 25 4.9 4.751291 15 Iris-versicolor | Iris-versicolor

73 6.1 28 a7 4,147057 1.2 Ins-versicolor | Iris-versicolor

147 65 30 5.2 5.847909 2.0 Iris-virginica| Iris-virginica

148 62 34 54 5479136 2.3 Irs-virginica| Iris-virginica

149 59 30 5.1 5.164784 18 Irs-virginica| Iris-virginica

Fig. 8: Fill de dades al dataset Iris, els camps omplerts estan
enquadrats en vermell, amb el camp original al costat per
poder fer la comparativa.

Observem a la figura 8, com ha omplert el camp ”Spe-
cies”de manera perfecta, ja que es tracta de valors dis-
crets i el camp de “Petal.Length”també apropant-se
molt als valors reals. Com hem comentat aquests resul-
tats son els ideals que busquem en qualsevol dataset,
depen de la capacitat de cada dataset per poder ser re-
duit a les variables més importants per obtenir aquests
resultats.

¢ Dataset rendiment estudiantil [5], bons resultats.
Aquest dataset és similar bastant similar a 1’anterior
quant a quantitat de variables, aixi i tot, té unes corre-
lacions molt més debils pel que podem esperar resul-
tats menys precisos, on té les relacions més fortes €s
entre les notes dels tres tests.

Fig. 9: Fill de dades al dataset de rendiment acadeémic, els
camps omplerts estan enquadrats en vermell, amb el camp
original al costat per poder fer la comparativa.

Com podem observar a la figura 9, en aquest cas
hem tret dades de tres camps diferents, i quant a va-
lors numerics podem afirmar que funciona de manera
optima, a part d’algun valor que se’n va una mica de
I’original, els marges estan ben marcats.

« Dataset dades mediques[6], resultats casi aleatoris.
Ens trobem amb un dataset molt més complicat que
els anteriors, i €s que a part de tenir moltes variables
amb informacié molt diferent, no tenen quasi cap cor-
relacié entre elles. En aquest cas mostrem 3 variables
diferents que han sigut omplertes amb valors NA (per
separat, €s a dir, no s’han tret els valors a la vegada,
sin6 que s’ha executat la funci6 de fill 3 vegades).
Veient la figura 10, s’observa una gran diferéncia entre
resultats, els categorics no tenen una gran estabilitat
i els numerics obtenen valors, en la majoria dels ca-
sos, molt diferents dels reals. Aquest €s un cas clar de
que els datasets que vulguem omplir, s’han de tractar
abans d’alguna manera si no tenen correlacions clares
entre les seves dades i tenen valors molt dispars, si no
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Fig. 10: Fill de dades al dataset de dades mediques, els
camps omplerts estan enquadrats en vermell, amb el camp
original al costat per poder fer la comparativa.

aconseguim un dataset sobre el qual 1’algoritme pugui
treballar correctament, no aconseguirem cap resultat
eficag.

» Dataset energia gloabl[4], no es pot omplir. Final-
ment, tenim un dataset del qual no esperem gaire co-
sa, a causa de la seva naturalesa, i és que no tractem
aquest dataset com un que puguem fer servir per in-
gestar en un model, siné com una base de dades. Des-
prés de varies execucions per intentar omplir el camp
country”, i diversos intents per fer d’aquest dataset, un
més optim, hem vist que era impossible generar dades
que omplissin els buits. El problema principal és que
teniem massa poques dades de cada classe per fer fun-
cionar, de manera que el mateix algoritme detecta que
NA és una possible opcid a retornar, cosa que no és
acceptable. D’aquesta manera tenim un nou problema,
necessitem suficients dades sobre una mateixa classe
per poder omplir buits.

4.5.2 Resultats de la funcionalitat Generate

En aquest cas és més complicat subdividir entre qualitat de
resultats, ja que els resultats sén prometedors fins i tot pels
casos menys esperats.

Fig. 11: Comparativa entre dataset d’energia global original
(esquerra) i dataset sintetic (dreta), la columna objectiu ha
sigut country”

Com veiem a la figura 11, tot i que ha sigut impossible ge-
nerar un fill de buits pel dataset d’energia global, la gene-
racié de dades sintetiques ha anat prou bé, en aquest cas,
s’han generat 5 registres per cada pais diferent (variable
countrycom a objectiu) i es pot observar com segueixen els
patrons de les dades originals.

Les columnes que es mostren en el grafic tampoc son ale-
atories, s’ha escollit aquelles columnes que més correlacié
tenien amb la columna objectiu. Per veure les comparatives
dels altres datasets cal dirigir-se a I’ Apendix A.2.

Es a dir, quant a la generacié tenim un sistema que
de primeres sembla més solid, ara bé, també han sorgit
problemes. En el cas del dataset de rendiment académic([5],
en intentar generar dades seleccionant com a objectiu de la
generacid una de les columnes numeriques (math score),
no ha sigut possible executar la generacid, i és que aquesta
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unicament funciona en camps on les classes son finites, si
seleccionem una variable sense aquestes caracteristiques la
generaci6 de dades sera impossible.

Aixi que finalment, el que podem treure com a con-
clusid, és que per generar noves dades, no és tan important
modificar el dataset per obtenir les columnes amb millor
correlacié cap a I’objectiu, pero si que s’ha de triar un
objectiu valid. Pel que fa a I'ompliment de buits, per
aconseguir bons resultats caldran tractar el nostre dataset,
tenir les correlacions clares i ajustar els dominis de cada
variable, a més a més de tenir suficients registres de cada
classe per poder executar 1’algorisme.

5 CONCLUSIO

Després de confirmar quins son els millors metodes per uti-
litzar en cadascuna de les funcionalitats i fer proves amb
elles, podem assegurar que s’ha complert 1’objectiu d’im-
plementar funcionalitats de generacié de datasets sintetics i
ompliment de buits en I’eina Deebee.

També hem complert amb un dels objectius que teniem
des d’un principi i és que les noves implementacions sén
completament modulars js que no interfereixen de cap ma-
nera en les altres funcionalitat de 1’eina Deebee i es poden
fer servir de manera independent, aixi i tot, ambdues parts,
tant les noves implementacions com les ja existents, sén un
gran complement per I’altra part, fent d’aquest projecte una
eina molt completa.

Tot i aixi, s’ha de veure també la part millorable i és que
les noves implementacions no s6n metodes completament
funcionals per tots els casos, tenen molt marge de millo-
ra i per obtenir un dataset sintetic que segueixi els valors i
correlacions de les dades originals, ’usuari haura d’aportar
coneixements sobre les dades i sobre la gesti6 d’aquestes.
El millor que es pot fer per aconseguir els millors resul-
tats possibles és fer varies generacions de datasets. Intentar
trobar les correlacions i treure les columnes amb menys in-
formaci6 perque els algoritmes i models puguin treballar el
millor possible amb les dades aportades.

De moment no ens sera possible tenir un dataset sintetic
perfecte a partir d’un dataset sense manipular (en la majoria
de casos) pero és un pas cap a la bona direccid.

5.1 Punts a millorar

Tot i tenir un sistema de generaci6 funcional, cal dir que és
millorable com a eina. Evitant petits detalls d’implementa-
ci6 o planificacié que podrien haver sigut més estructurats
durant el procés, la millora principal que seria molt positi-
va és que es podrien afegir diferents metodes a cadascuna
de les funcionalitats, per deixar que 1’usuari escollfs i tin-
gués més opcions fins a trobar el resultat que desitja. També
podriem aportar més personalitzacid a la configuracié de les
implementacions, tot i que els metodes emprats per obtenir
els millors parametres per cada cas son fiables, pot ser que
I’usuari tingui una sensacié de caixa negra al tenir tan po-
ques opcions de configuracio.

Aixi i tot, continuant amb ’opcié d’implementar nous
metodes de generacié de dades, ja que cap metode dels
testejats ens dona una fiabilitat insuperable, és facilment
deduible que alguns datasets funcionaran millor que altres
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amb diferents metodes, per aixo crec que és un canvi a futur
molt prometedor.
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APENDIX

A.1 Heatmaps
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Fig. 12: Heatmap Iris dataset
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Fig. 13: Comparativa entre dataset Iris original (esquerra) i
dataset sintétic (dreta). Columna objectiu: ’Species”
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Fig. 14: Comparativa entre dataset dades mediques original
(esquerra) i dataset sintétic (dreta). Columna objectiu: “He-
artDisease”
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Fig. 15: Comparativa entre dataset rendiment estudiantil
original (esquerra) i dataset sintétic (dreta). Columna ob-
jectiu: “’test preparation course”



