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Resum- Aquest treball presenta el disseny i la implementacié del sistema PTTN (Pertorbacié, Trun-
cament, Transformacié i Normalitzacié) per automatitzar el preprocessament de variables d’entrada
en models de deep learning. Es proposa un marc tedric basat en moments estadistics que formalitza
criteris quasi-optims de qualitat distribucional i defineix una mesura de bondat G(X) per seleccionar
de manera automatica parametres de truncament i transformacié, mantenint la normalitzacié com a
pas final d’estandarditzaci6. El sistema combina inferéncia automatica i intervencié manual, asse-
gurant la coheréncia del pipeline mitjancant actualitzacions dinamiques i una interficie d’escriptori
que facilita I'exploracié i la validacio visual dels resultats, reduint els recursos humans emprats actu-
alment. A més, es presenten experiments que mostren com la metrica de bondat tendeix a afavorir
distribucions centrades, simetriques i amb cues moderades, i una avaluacié qualitativa que suggereix
que el preprocessament no empitjora el rendiment i pot aportar millores lleugeres. Finalment, la vali-
daci6 també inclou un ranquing de distribucions estadistiques i una avaluacié preliminar amb xarxes
neuronals (MLP), on s’ha demostrat que el sistema accelera la convergéncia, millora la generalitza-
cié i redueix el temps d’entrenament. Tot i ser tests de caracter qualitatiu, estableixen la base per
a la validacio a escala industrial ja acordada amb el departament d’Analitica de Negoci (AN) de GCO.

Paraules clau- preprocessament de dades; deep learning; moments estadistics; truncament;
transformacions; normalitzacié; pertorbacié; automatitzacié.

Abstract— This work presents the design and implementation of the PTTN (Perturbation, Truncation,
Transformation, and Normalization) system to automate the preprocessing of input variables in deep
learning models. A theoretical framework based on statistical moments is proposed, formalizing
quasi-optimal criteria for distributional quality and defining a goodness measure G(X) to automa-
tically select truncation and transformation parameters, while preserving normalization as the final
standardization step. The system combines automatic inference and manual intervention, ensuring
pipeline consistency through dynamic updates and a desktop interface that facilitates visual explo-
ration and validation of the results, reducing the human resources currently employed. Additionally,
experiments are presented showing that the goodness metric tends to favor centered, symmetric
distributions with moderate tails, along with a qualitative evaluation suggesting that the preprocessing
does not degrade performance and may yield slight improvements. Finally, the validation also
includes a ranking of statistical distributions and a preliminary evaluation using neural networks
(MLP), where the system has been shown to accelerate convergence, improve generalization, and
reduce training time. Although these tests are qualitative in nature, they establish the foundation for
industrial-scale validation already agreed upon with the Business Analytics department (AN) at GCO.

Keywords— data preprocessing; deep learning; statistical moments; truncation; transformati-
ons; normalization; perturbation; automation.
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1 INTRODUCCIO | OBJECTIUS

El preprocessament de dades constitueix una de les etapes
més determinants en el rendiment i I’eficiencia dels mo-
dels de deep learning, tot i que sovint és abordat mitjancant
plantejaments poc sistematics o insuficientment fonamen-
tats. En aquest context, el departament d’ Analitica de Ne-
goci (que d’ara endavant denominarem AN) del Grup Cata-
lana Occident, va traslladar al departament d’ Arquitectura
de machine learning la necessitat de millorar la metodo-
logia actual de preprocessament. Sent AN el responsable
de I’aplicacié de tecniques de ciencia de dades i aprenen-
tatge profund per predir, analitzar i optimitzar diversos pro-
cessos de negoci.

Concretament, es va identificar que el procés vigent esta-
va fortament limitat per procediments manuals, una manca
de consens metodologic i una elevada dependencia de la
intuici6 i I’experiencia individual de I’analista. En I’estat
actual, es realitza un pas de pertorbacié opcional per a to-
tes les variables, seguit d’un flux addicional de truncament,
transformaci6 i normalitzacié (TTN) aplicat exclusivament
a les variables numeriques.

Gracies a entrevistes i correspondéncia amb el depar-
tament, s’han identificat diverses ineficiencies del procés
usat actualment. Per a la definicié dels parametres associats
a aquests passos, els cientifics de dades d’AN usen scripts
en R i Python que s’apliquen variable a variable. En aquests
scripts, els parametres de preprocessament s’ajusten mit-
jancant un procés iteratiu basat en la intuici6 i el refinament
empiric, usant com a guia qualitativa diverses representaci-
ons grafiques generades durant I’execucid. Aquest enfoca-
ment, a banda de no disposar d’estandards quantitatius que
permetin justificar i consensuar les decisions preses respec-
te als valors dels parametres i el seu efecte posterior en el
rendiment del model, comporta també un cost molt elevat
en termes de temps i recursos humans.

Davant d’aquesta situacid, 1’objectiu d’aquest projecte
s’articula al voltant de tres grans linies de millora respec-
te a ’estat actual del departament.

En primer lloc, es pretén desenvolupar un sistema capag
de generar de manera automatica i selectiva el flux de
preprocessament adequat per a les diferents variables,
amb I’objectiu de poder executar aquest procés de forma
massiva sobre grans volums de dades. Aquesta automatit-
zaci0 ha de permetre reduir de manera significativa la la-
téncia associada al preprocessament i els recursos humans
actualment necessaris per dur-lo a terme.

En segon lloc, es vol definir una metodologia estandar-
ditzada que permeti automatitzar la cerca de parametres de
preprocessament quasi Optims en aquells passos repetitius i
no fortament dependents del context especific de cada pro-
jecte. Aquesta metodologia s’ha de basar en un marc teoric
robust i ben fonamentat, que proporcioni un criteri objectiu
i consensuable per justificar I’elecci6 dels valors concrets
associats a cada pas de preprocessament automatitzat.

Finalment, el projecte té com a objectiu el desenvolupa-
ment d’una interficie grafica en forma d’aplicacié d’es-
criptori que permeti al cientific de dades d’AN importar
conjunts de dades i governar de manera integral tot el pro-
cés de preprocessament, alhora que disposa d’eines d’au-
tomatitzacié. En particular, I’aplicacié ha de permetre au-
tomatitzar determinats passos del flux, comprovar de ma-

nera grafica i quantitativa els resultats obtinguts, modificar
manualment parametres de preprocessament i observar en
temps real el seu efecte sobre les distribucions resultants o
intermedies. Addicionalment, s’han d’oferir funcionalitats
per visualitzar I’'impacte de cada pas sobre 1’estat anterior
del preprocessament, consultar metriques de qualitat o ade-
quacié de la distribucié6 final, exportar de manera massiva
els parametres de preprocessament de totes les variables i
automatitzar el tractament en batch de grans grups de vari-
ables de manera simultania.

En conjunt, aquest projecte pretén empoderar el cienti-
fic de dades amb una eina que redueixi significativament
el temps invertit en el preprocessament, millori la qualitat
i la consistencia dels resultats obtinguts i garanteixi que el
procés sigui replicable, estandarditzat, consensuat i teorica-
ment fonamentat.

En definitiva, els objectius plantejats en aquest treball
busquen transformar un procés de preprocessament actual-
ment limitat, costds i fortament dependent del criteri indivi-
dual, en un sistema formalitzat, automatitzable i justificable
des d’un punt de vista teoric i practic.

2 ESTAT DE L'ART

El preprocessament de dades en moltes ocasions en entorns
industrials ha estat relegat a un conjunt de bones practiques
transmeses per experiencia més que no pas a un camp d’es-
tudi amb entitat propia. Encara que hi ha literatura rela-
tivament extensa, moltes practiques s’han consensuat per
inercia i amb tecniques que s’han considerat evidents, no
obstant no resulta tant trivial la seva elecci6 des d’un punt
rigorés. Tanmateix, en el context del deep learning, aques-
ta etapa té un impacte directe tant en 1’estabilitat del procés
d’entrenament com en la capacitat de generalitzacié dels
models. A més, existeix un factor corporatiu rellevant, tant
en I’eficiencia, replicabilitat i la sistematitzacid, com en un
seguit de diverses metriques econdomiques com els recursos
humans, tecnologics i capitals emprats per a la generacié
d’aquests models, en els quals un preprocessament de da-
des adequat pot tenir un impacte significatiu.

Treballs fundacionals com Efficient Backprop (LeCun et
al., 1998) ja posaven de manifest la importancia de certes
propietats de les dades d’entrada, especialment el centra-
ment al voltant de zero, ’escalat homogeni de la variancia i
la reduccié de correlacions entre variables. Aquests criteris
estan estretament relacionats amb la dinamica del descens
de gradient, I’optimitzaci6 de la convergencia i la prevenci6
de fenomens com la saturacié de funcions d’activacié o la
propagacio ineficient del gradient.

Com a conseqiiencia directa d’aquests resultats, s’ha con-
solidat 1’ds de tecniques de normalitzacié que projecten les
dades cap a una distribucié normal estandard. Aquesta prac-
tica s’ha convertit gairebé en un estandard de facto, especi-
alment en pipelines a gran escala, tot i que, després d’una
extensa recerca en la literatura, aquesta no ofereix una de-
mostracié formal de la seva optimalitat universal.

De fet, la creixent complexitat i dimensié dels models
actuals porta a la intuicié que la relaci6 entre la forma de
la distribuci6 d’entrada i el rendiment del model ha de ser
més complexa. Determinades arquitectures neuronals, fun-
cions d’activacié o dominis d’aplicacié poden beneficiar-se
de distribucions amb propietats diferents de la normalitat
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estricta. Aixo ha conduit a aquest projecte a explorar pro-
pietats estadistiques de més baix nivell, que es on es tro-
ben les caracteristiques fonamentals i la informacié latent
de les distribucions. Agafant suport de la investigacié en
els articles existents i en proves empiriques, aquest projecte
s’ha recolzat en els moments estadistics, metriques que han
resultat ser potencials criteris optimitzadors de les distribu-
cions.

3 METODOLOGIA

3.1 Presentaci6 del sistema de preprocessa-
ment PTTN

El sistema de preprocessament PTTN (Pertorbacid, Trunca-
ment, Transformacié i Normalitzacid) es defineix com una
arquitectura modular orientada al tractament de vari-
ables numeriques prévies a I’entrenament de models de
deep learning (DL). El disseny del sistema defineix una
separacid explicita entre les fases d’intervencié humana i
els processos d’inferéncia automatitzada, amb 1’objectiu de
combinar criteri expert i optimitzaci6 estadistica dins d’un
mateix flux de treball.

L’arquitectura es divideix en dos moduls principals, di-
ferenciats segons la seva naturalesa operativa i el tipus de
decisi6 que admeten:

* Modul 1: Pertorbacié — configuracié manual i in-
teractiva.

e Modul 2: Truncament, transformacio i normalitza-
cié — inferéncia automatitzada de parametres i opti-
mitzacié estadistica.

Aquesta divisi6 permet independitzar la fase de pertorba-
ci6, de caracter inductiu i dependent del context, de la fase
automatica, gestionada per criteris quantitatius i metriques
formals definides en un marc teoric.

3.2 Modul 1: Pertorbacié — configuracié in-
teractiva

El modul de pertorbaci6 constitueix el primer pas del pipe-
line de preprocessament. Aquest pas no admet inferéncia
automatica dels seus parametres, ja que les operacions de
pertorbacié (augmentacié de dades) responen a decisions
de caracter contextual, fortament vinculades als objectius
del model, al domini d’aplicacié i a la intencié del cientific
de dades.

Per aquest motiu, el sistema proporciona una interficie
interactiva que permet a ’usuari definir manualment
els parametres de pertorbacié i visualitzar en temps real
I’efecte d’aquestes operacions sobre la distribucié de les da-
des. Aquesta visualitzacié immediata facilita 1’analisi qua-
litativa dels canvis introduits i afavoreix la formaci6 de de-
cisions informades sobre I’impacte a les distribucions. Cal
destacar que també es proporciona la configuracié de per-
turbacié nul-la (per defecte), on la sortida de dades d’aquest
pas és exactament la d’entrada, permetent ometre aquest pas
si el projecte ho requereix.

La sortida d’aquest modul es considera 1’estat inicial de
les dades sobre el qual s’aplica posteriorment el procés d’in-
feréncia automatitzada del segon modul en les variables nu-

meriques. En conseqiiéncia, la forma distribucional resul-
tant després de la pertorbacié condiciona directament les
distribucions resultants de les etapes segiients.

3.3 Modul 2: Truncament, transformacié i
normalitzacié — inferéncia automatitza-
da i ajust dinamic

El segon modul del sistema integra els passos de trunca-
ment, transformacié i normalitzacio, i constitueix el nucli
automatitzat del preprocessament. En aquesta etapa, el sis-
tema analitza les propietats estadistiques de les dades
per inferir parametres que aproximin una distribucié de
sortida considerada quasi Optima segons els criteris definits
al marc teoric i la metrica de bondat associada al marc teo-
ric.

Inicialment, el disseny del sistema contemplava la nor-
malitzacié com a part del procés d’automatitzacié. No obs-
tant, aquest pas ha estat exclos de 1’optimitzacié automati-
ca, degut a que resulta indiferent respecte a la metrica de
bondat basada en moments estadistics normalitzats. Aques-
ta decisié queda justificada formalment a 1’ Apendix (A.4).
En conseqii¢ncia, la normalitzacié queda fora de I’espai
d’optimitzacio i es considera una operacio final d’estan-
darditzacié. No obstant, aquest darrer pas permet a 1’usuari
canviar el mode de normalitzacid entre dues configuracions:
mitjana amb desviaci6 estandar o mediana amb rang inter-
quartilic; aixi ho va sol-licitar explicitament AN.

El sistema permet tant I’execucié completament automa-
tica del modul (ometent la normalitzacid) com la interven-
ci6 manual de I’usuari sobre qualsevol dels parametres in-
ferits. Qualsevol modificacié manual activa un recalcul di-
namic dels passos posteriors i la compilacié de les seves
grafiques, per garantir la coheréncia del pipeline. Per exem-
ple, una modificacié en el truncament forga 1’actualitzacié
en temps real de la transformacio i la normalitzaci6, mentre
que no afecta els passos anteriors.

Pel que fa a1’automatitzacio, el sistema admet dues estra-
tegies d’infereéncia, seleccionables segons el context d’ds:

¢ Inferéncia conjunta de truncament i transformacio,
mitjancant una grid search sobre les transformacions
suportades per I’arquitectura vigent (tals com logarit-
miques, potencials, o de la familia Box-Cox, entre d’al-
tres) i un conjunt discret de valors de truncament pre-
definits pel departament d’ AN.

¢ Inferéncia de la transformacid inicament.

En ambdés casos, la metrica de bondat del marc teoric
actua com a criteri d’optimitzacio per seleccionar la combi-
nacié de parametres que millor s’ajusta als objectius esta-
distics definits.

3.4 Plantejament i recerca per al marc teoric

3.4.1 Motivaci6 per als criteris d’aproximacio a ’opti-
malitat

En primera instancia, és possible considerar que la mecani-
ca del segon modul és analoga a un problema d’optimit-
zacio, ja que, es parteix d’una distribucié de dades inici-
als i es busca obtenir-ne una versié aproximadament Opti-
ma com a entrada per a un model de DL. Conseqiientment,
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desconeixem quina €s 1’entrada concreta al PTTN i els pas-
sos optims intermedis, pero €s plausible definir una sortida
aproximadament Optima, ja que la intenci6 es definir crite-
ris ideals d’ingesta de dades per a un model generic de DL.
Es a dir, a priori sembla possible definir una solucié tedri-
cament oOptima, perd no les solucions parcials Optimes ni el
punt de partida concret. Per tant, s’ha d’abordar des del fi-
nal (la sortida Optima objectiu) i construir retrospectivament
les transformacions necessaries per aconseguir-la, aplicant
reverse engineering.

Tot i que el preprocessament no és un problema de
decisié dinamica en el sentit classic, el disseny del modul
TTN s’inspira en la logica de la descomposicié seqiien-
cial. Seguint una linia de pensament analoga al Principi
d’Optimalitat de Bellman, s’assumeix que per assolir
una configuracié de sortida Optima segons una metrica,
cadascuna de les etapes del pipeline ha d’actuar com
un optimitzador local sobre propietats especifiques de la
distribuci6, usant de guia un conjunt de criteris predefinits
com a desitjables. (Bellman, 1957)

3.4.2 Criteris d’optimalitat

En aquest context, el terme optimalitat s’usa en el sentit
operatiu d’un problema d’optimitzacié: no pressuposa
una definicié axiomatica d’optim, sin el compliment i
maximitzacié d’un conjunt de propietats estadistiques
desitjables. Aixi, I’“optimalitat” fa referéncia al grau
d’alineaci6 amb aquestes metriques, i no a I’existencia d’un
estat universalment optim de la distribucio.

Per formalitzar una sortida objectiu, s hipotetitza un con-
junt de criteris estadistics d’optimalitat que defineixen
I’estat desitjat de la distribuci6 resultant. Aquests criteris
son (i) I’objectiu del procés d’optimitzacio i (ii) la guia per
definir metriques d’avaluaci6 dins del pipeline.

Tradicionalment, s’ha assumit la normal estandard com
a referéncia preferent per a la ingestié de dades en models
generics de DL; tanmateix, en la revisio realitzada no s’ha
trobat cap evidéncia directa que n’estableixi I’optimali-
tat universal. No obstant, si que s’observa és que algunes
propietats que afavoreixen I’entrenament (p. ex., mitjana
propera a 0 i variancia controlada) sén caracteristiques de
la normal estandard.

Aix0 suggereix que la “hegemonia” de la normal pot
ser massa restrictiva: altres distribucions (p. ex., Laplace,
t de Student, Poisson, beta simetrica, etc.) podrien ser
igualment adequades si preserven propietats estadistiques
clau. Per aquest motiu, el plantejament consisteix a
extreure i formalitzar les caracteristiques que fan util la
normal, i usar-les com a metriques d’optimalitat. D’a-
questa manera, si la normal estandard resulta ser realment
I’0ptim universal, el preprocessament hi convergiria; en cas
contrari, emergirien distribucions diferents perd coherents
amb el marc.

En conseqiiéncia, es parteix de la hipotesi que no hi ha
evidencies suficients que justifiquin 1’ds de la normal
estandard com a entrada optima universal per a models

de DL.

A partir d’aquesta hipotesi, s’han recollit criteris candi-
dats inspirats en propietats essencials de la normal (Ross,
2014) i en criteris habituals per facilitar I’entrenament (p.
ex., centrament i control de 1’escala) (LeCun et al., 1998)
(Apendix A.1). En conjunt, aquests criteris (centrament,
escala, continuitat, variancia controlada, curtosi moderada,
etc.) defineixen una estructura minima perque la distribucié
d’entrada pugui considerar-se quasi-Optima i promogui un
aprenentatge estable i equilibrat.

Finalment, per sistematitzar la selecci6 i I’avaluacié d’a-
quests criteris, es proposa un marc tedric que no assumeix
optimalitat absoluta, siné que permet justificar candidats
directament (via literatura), empiricament (experimental-
ment) o indirectament (via propietats emergents del mateix
marc), sempre que aquest demostri ser prou robust.

3.4.3 Fonaments del marc teoric

Per sistematitzar els criteris, es proposa un marc basat en
els moments estadistics de la distribucié, amb I’objectiu
de capturar la interdependéncia entre propietats, ja que no
so6n independents i els seus efectes es condicionen mitua-
ment. En lloc d’avaluar cada criteri de manera aillada, el
marc planteja descriure la distribucié mitjangant una repre-
sentacié jerarquica.

Els moments permeten aquesta formalitzacié amb
multiples ordres on cada un resumeix una dimensié com-
plementaria: la localitzacid, la dispersid, 1’asimetria, la
curtosi, I’hiperasimetria, 1’hipercurtosi, etc. (Apendix A.2).
D’aquesta manera, els moments no només resumeixen
la distribucid, siné que també proporcionen una base
quantificable per integrar i comparar els efectes combinats
de les transformacions aplicades (Kendall & Stuart, 1946).

3.5 Mesura de bondat de la distribucio

Per tal de convertir el marc teoric en una eina practica i me-
surable, es proposa definir una mesura de bondat G(X)
que sintetitzi totes les propietats desitjables de la distribu-
ci6 X. Aquesta mesura sera la materialitzacié real del nos-
tre marc teoric i permetra comparar i optimitzar distribuci-
ons d’entrada dins del pipeline del modul 2 (TTN). Aquesta
metrica té la intenci6 de quantificar el que en algun moment
s’ha esmentat com la ’qualitat’ de la distribuci6 de les da-
des.

Sigui X una variable aleatoria amb distribucié d’entrada
al model. Recolzant-nos en els moments del 3r al 6¢, es
proposa una definicié de mesura de bondat com:

(M

on cada g;(X) € [0, 1] representa una funcié de compli-
ment per a cada criteri:
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* g3(X): mesura si la skewness és inferior al llindar es-
tablert amb la desigualtat de Pearson (v/2) (Pearson,
1916).

* g4(X): mesura la proximitat del valor de la curtosi a 3
(mesociirtica dptima) (Larasati et al., 2018), formalit-
zant concentracio i forma de cues.

* g5(X) i g6(X): mesuren el control sobre valors ex-
trems i acotament.

Els pesos w; > 0, amb la restriccié >, w; = 1,
permeten ajustar la rellevancia relativa de cada criteri
segons la seva importancia teorica i experimental. La
normalitzacié de cada funcié a linterval [0,1] garanteix
que cada criteri contribueixi proporcionalment, evitant
dominancies indesitjades.

Aquesta mesura de bondat proporciona:

1. Una quantificacio objectiva de com de ben ajustada
esta la distribucié d’entrada als criteris quasi-Optims
definits pel marc teoric.

2. Una base per a optimitzacié automatica dins del se-
gon modul (TTN), ja que cada pas pot ser ajustat per
maximitzar G(X).

3. La possibilitat de comparar distribucions i seleccio-
nar aquella que millor compleixi els criteris teorics i
experimentals.

La definicié completa de la mesura de bondat i els seus
calculs 1 metodologies especifiques queden detallats a 1’a-
pendix (A.3). En sintesi, aquesta metrica proporciona un
criteri tnic, objectiu i comparable per facilitar I’auto-
matitzacié. A continuacié es presenta la interficie d’es-
criptori que materialitza aquest criteri i permet governar el
procés de manera visual i interactiva.

3.6 Aplicacié d’escriptori

Com a part integrant de la metodologia, aquest projecte
desenvolupa una aplicacié d’escriptori que serveix com a
interficie grafica per al sistema PTTN. L’objectiu de la in-
terficie és permetre als cientifics de dades explorar, ajustar
i validar els parametres del preprocessament de manera vi-
sual i interactiva, sense necessitat d’interactuar directament
amb codi. D’aquesta manera, es facilita un flux de treball
eficient, intuitiu i reproduible.

3.6.1 Objectius i requeriments de la interficie

La interficie es dissenya seguint els requisits consensuats
amb el departament d’ AN, prioritzant:

* La carrega de conjunts de dades i la classificacié de
variables segons el seu tipus.

» La representacié grafica en temps real de les distribu-
cions de cada variable.

* La aplicaci6 dels quatre passos de preprocessament de
manera modular i ajustable per ’usuari.

* La coherencia del flux de preprocessament: qualsevol
modificacié en un pas actualitza automaticament els
passos posteriors i les representacions grafiques.

* La automatitzaci6 flexible dels passos de preprocessa-
ment. Es pot automatitzar un sol pas d’una variable,
tots els passos d’una variable individual o tots els pas-
sos de totes les variables simultaniament.

e L’arxiu de les variables ja preprocessades, mantenint
el control del procés.

* L’exportaci6 de tots els parametres de preprocessat de
totes les variables en un sol format.

3.6.2 Suport per a variables categoriques i binaries

A més de les variables numeriques, la interficie suporta de
manera separada variables categoriques i binaries. Aques-
tes variables poden ser sotmeses a una pertorbacié op-
cional que redefineix aleatoriament la seva categoria. El
procés es basa en una distribucié de probabilitat de reclas-
sificaci6 que segueix una funcié normal sobre I’index de les
categories disponibles, introduint aixi un component de so-
roll controlat en les dades discretes. La pertorbacié inclou
també un component de probabilitat individual per cada da-
da, de manera que no totes les observacions necessariament
es veuen afectades, introduint aixi més complexitat a I’aug-
mentacié de dades.

Aquest mecanisme permet explorar la robustesa del mo-
del davant canvis aleatoris de categoria i simula escenaris
de soroll en dades discretes, i satisfa la necessitat d’AN de
poder gestionar tots els tipus de dades que els seus experi-
ments suporten.

3.6.3 Implementacio i funcionalitat

L’aplicaci6 ha sigut desenvolupada en Python utilitzant
PyQt, aprofitant les seves capacitats per a interficies mo-
dulars, interactives i amb actualitzaci6 en temps real. La
interficie funciona com un entorn integrat que:

* Permet carregar les dades i els fitxers de configuracio,
amb validaci6 d’errors i format.

* Visualitza la distribuci6 de cada variable abans i des-
prés de cada pas de preprocessament.

* Integra els moduls de PTTN de manera que el resul-
tat de cada pas serveix com a entrada per al segiient,
assegurant la consisténcia i tracabilitat del procés.

* Permet la pertorbacié de variables numeriques, cate-
goriques i binaries, amb control sobre la magnitud i la
probabilitat de modificacid.

* Ofereix opcions d’automatitzacié parcial o completa
dels passos de truncament i transformacid, utilitzant la
metrica de bondat com a criteri d’optimitzacio.

* Resumeix els resultats finals amb metriques estadis-
tiques i el score de bondat, permetent I’arxiu de les
variables processades.

* Permet exportar els parametres de preprocessat de ca-
da variable en un fitxer de format YAML.
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D’aquesta manera, la interficie facilita I’exploraci6 i el
control manual del procés, alhora que integra les optimit-
zacions estadistiques definides a la metodologia, assegurant
un flux de treball coherent i reproduible per a tot tipus de
variables.

4 RESULTATS

4.1 Avaluacié comparativa de la bondat de
diferents distribucions estadistiques

Amb I’objectiu de validar empiricament els criteris tedrics
de bondat s’ha dut a terme un experiment computacional en
Python orientat a avaluar i analitzar diferents distribucions
estadistiques habituals segons la seva adequacié morfolo-
gica. Aquest estudi no pretén establir un criteri definitiu
d’optimalitat, sind aportar evidéncia empirica i intuitiva
que doni suport a les decisions conceptuals adoptades en el
marc teoric.

L’experiment s’ha implementat mitjanc¢ant un nic script
en Python. S’han generat mostres de diferents distribucions
estadistiques tipiques, entre les quals s’inclouen, entre d’al-
tres: normal estandard, beta simetrica, Laplace, logistica,
Weibull, Rayleigh, exponencial, chi-quadrat, log-normal,
Pareto, Cauchy. etc.

Per a cada distribucié s’han calculat les quatre metri-
ques estadistiques referents als moments que composen
la mesura de Bondat: I’asimetria (skewness), la curtosi,
I’ hiperskewness i I’hipercurtosi.

Seguint la formalitzacié del marc tedric, a partir d’a-
questes metriques s’ha definit el valor escalar de 1a bondat
que permet ordenar les distribucions segons la seva
adequacié global. Aquesta mesura es construeix com una
combinacié ponderada de les quatre metriques, assignant
un pes de 0,35 a la skewness i a la curtosi, i un pes de 0,15
a la hiperskewness 1 a la hipercurtosi.

Un cop calculades les metriques i la bondat associada, s’-
ha representat graficament, per a cada distribucid, tant la se-
va forma empirica com els valors de les quatre metriques i el
valor final de bondat. A la segiient figura es mostren exem-
ples representatius de les distribucions analitzades, junta-
ment amb els valors de les metriques.

Fig. 1: Representaci6 de diferents distribucions estadisti-
ques generades amb NumPy, juntament amb els valors de
les metriques de skewness, curtosi, hiperskewness, hiper-
curtosi i la bondat agregada.

Finalment, totes les distribucions s’han ordenat de major
a menor segons el seu valor de bondat, i s’ha representat

conjuntament 1’evoluci6 de la bondat i de cadascuna de les
quatre metriques al llarg del ranquing. Aquesta visualitza-
ci6 permet observar de manera clara com les distribucions
amb formes més regulars i equilibrades tendeixen a ocupar
les primeres posicions, mentre que distribucions amb cues
pesades, asimetries extremes o moments no finits queden
relegades a les ultimes posicions.

Resumen de métricas por distribucién (ordenadas por Bondat)

—e— Asimetria
Curtosis
—e— Hipersimetria
—e— Hipercurtosis

=—e— Bondat

Score

Fig. 2: Ranquing de distribucions ordenades segons la bon-
dat agregada. Es mostren simultaniament els valors norma-
litzats de la bondat i de les quatre metriques estadistiques
utilitzades.

Aquest estudi experimental reforca la idea que la bondat
d’una distribucié no pot dependre d’una tinica metrica, sind
que emergeix de 1’equilibri entre simetria, concentracié
central i control dels extrems. Aixi mateix, justifica I'ts
d’una mesura agregada i ponderada com a base conceptual
per la automatitzaci6 del procés de preprocessament
(PTTN).

A més, s’observa que la mesura de bondat tendeix a
afavorir i fer convergir el ranquing cap a distribucions
morfologicament semblants a la normal estandard (o,
més generalment, cap a distribucions centrades, simetriques
i amb cues moderades), sense imposar-la explicitament com
a solucidé. Aix0 constitueix, en part, una demostracié em-
pirica indirecta de 1’adequaci6 practica de la normal com a
referéncia habitual en DL, perd alhora és un indicador que
el nostre marc teoric basat en moments és logic, coherent i
operatiu: és capag de capturar i reforgar positivament distri-
bucions equilibrades que compleixen els criteris desitjables
recolzats per la literatura, i de penalitzar aquelles que pre-
senten deficiencies latents.

4.2 Avaluacié qualitativa del rendiment

Per tal d’avaluar si el preprocessament proposat millora,
empitjora o no afecta el rendiment dels models, s’ha dis-
senyat un experiment deliberadament senzill amb 1’objectiu
d’analitzar de manera qualitativa I’impacte d’aquest procés.
Tot i que I’experiment mesura i compara diverses metri-
ques, la seva naturalesa limitada i no exhaustiva fa que els
resultats s’interpretin principalment des d’una perspectiva
qualitativa, inferint tendéncies generals sobre el rendiment



Gerard Atienza Reig : Disseny i implementacié d’un modul de preprocessament automatic per ’entrada d’un model de DL 7

en comparacié amb un entrenament basat en dades no pre-
processades amb aquesta eina, més enlla d’una normalitza-
ci6 estandard.

Per aquest motiu, s ha utilitzat un conjunt de dades ge-
neric ampliament emprat en experiments de validacid, on
I’objectiu no és obtenir bones metriques predictives per se,
sin6 avaluar el comportament relatiu de les eines de prepro-
cessament. El dataset seleccionat com a conjunt de control
ha estat el conegut Wine Quality.

S’han construit dos conjunts de dades: el primer corres-
pon al dataset original, emprat com a control, al qual només
s’ha aplicat tractament de valors nuls i una normalitzacié
per mitjana i desviacié estandard; el segon conjunt també
inclou el tractament de nuls, perd ha estat extret al final de
la pipeline PTTN, després d’aplicar una automatitzacié glo-
bal sobre totes les variables.

Sobre ambdés conjunts de dades s’han entrenat diver-
sos models d’aprenentatge automatic, com ara XGBoost,
arbres de decisié i maquines de vectors de suport, amb 1’ ob-
jectiu de classificar els vins segons el seu tipus (blanc o ne-
gre). Els resultats obtinguts es mostren a les segiients figu-
res.

Tiempo Total de Ejecucion - Clasificacion
200 19.88s

17.5

Tiempo Total (segundos)

75

5.0

25

0.0
Original

Fig. 3: Grafica comparativa de temps d’execucio (mitja)

PTTN vs Original (%)

f

Fig. 4: Grafiques comparatives del rendiment de diferents
models per als dos datasets

La lleugera millora observada en el preprocessament
PTTN respecte al conjunt de control probablement es deu
al fet que el truncament redueix la influencia dels outliers,
mentre que les transformacions aplicades eliminen distri-
bucions poc Optimes amb geometries irregulars, convertint-
les en distribucions unimodals, centrades 1 escalades, amb
un grau adequat de simetria i curtosi. Pel que fa al temps
d’execucid, és raonable inferir que aquests mateixos factors

que afavoreixen el rendiment predictiu també contribueixen
a una millor convergencia dels models, i per tant redueix el
nombre d’iteracions i, conseqiientment, el temps d’execu-
cid.

Aquest experiment no permet concloure que el prepro-
cessament sigui clarament superior en termes de rendiment,
ni que produeixi una millora significativa en la convergen-
cia, ja que es tracta d’un estudi limitat, amb recursos com-
putacionals reduits i una quantitat i diversitat de dades mo-
derades. No obstant aix0, si que confirma que, com a mi-
nim, I’aplicacié del preprocessament no empitjora els resul-
tats, i reforca una intuicié generalment acceptada: les dis-
tribucions truncades, lliures de valors extrems, i trans-
formades cap a geometries més regulars tendeixen a afa-
vorir tant la convergéncia com el rendiment dels models.

Finalment, s’ha dut a terme una validacié preliminar
utilitzant arquitectures de xarxes neuronals (MLP) per
observar el comportament del sistema en un entorn de de-
ep learning. Cal subratllar que, a causa de la simplicitat de
I’entorn experimental, aquest test s’ha de considerar com
una aproximacié superficial i de naturalesa principalment
qualitativa. L’objectiu no és validar metriques absolutes,
siné identificar tendéncies i comportaments que el pipeli-
ne PTTN introdueix en el procés d’aprenentatge. En aquest
sentit, ja s’ha acordat amb el departament d’ AN que I’avalu-
acio definitiva es realitzard en un marc experimental d’esca-
la industrial i corporativa, utilitzant grans volums de dades
i arquitectures més complexes.

MAE Convergence Ct Training Time Ci

— Original Val 13.335
-+ Original Train
—~ PTINVal 1
— - PTTN train

11.00s

“Training Time (seconds

EY PTTN original

Fig. 5: Grafiques comparatives de temps i convergencia
d’una arquitectura elemental MLP, per als dos datasets

Tot i el caracter exploratori d’aquesta validacié prelimi-
nar, els resultats obtinguts revelen tendeéncies consistents
que reforcen el valor del sistema PTTN, destacant especi-
alment una convergencia accelerada on el model redueix
I’error (MAE/MSE) amb major celeritat tant en el conjunt
d’entrenament com de validacio.

Aquesta millora, especialment visible en les primeres
epoques, suggereix que el preprocessament optimitza la
geometria de I’espai d’entrada i actua com un inductive
bias que facilita I’estabilitat inicial de 1’aprenentatge. Aix{
mateix, s’ha observat una millora en la generalitzaci6 graci-
es a un marge reduit entre les corbes de train i validation, la
qual cosa apunta a una regularitzaci6é implicita que genera
representacions internes més robustes i mitiga el sobreajust.

En I’ambit de I’eficiencia computacional, els tests han
registrat una reduccié del temps d’entrenament amb early
stopping d’entre el 17% i el 20%, un factor critic en entorns
industrials que permet reduir el nombre d’époques neces-
saries per convergir. Aquests valors sén orientatius i s’han
de prendre amb caracter qualitatiu ja que no hi ha garanti-
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es que aquests valors de millora es mantinguin exactament
igual en experiments més complexos.

Finalment, s’ha constatat 1’estabilitat del rendiment final,
on el sistema assoleix una precisié lleugerament superior
sense introduir les penalitzacions habituals de les tecniques
de preprocessament mal ajustades.

Aquests resultats, tot i ser de naturalesa qualitativa i ba-
sats en un test superficial, serveixen com a evidéncia empi-
rica de les tendencies de millora del sistema i constituei-
xen la base per als experiments industrials i rigorosos ja
acordats amb el departament d’AN.

5 CONCLUSIONS

Aquest treball ha abordat la necessitat d’automatitzar, go-
vernar i estandarditzar el preprocessament de dades en en-
torns corporatius, iterant el sistema P7TTN replantejant-lo
com a flux modular de pertorbacid, truncament, transfor-
macio i normalitzacid, orientat a preparar variables d’entra-
da per a models de deep learning. El resultat principal és
una arquitectura que combina eines per al control ex-
pert amb inferéncia automatica de parametres, i que ga-
ranteix la coheréncia del pipeline mitjancant actualitzacions
dinamiques dels passos posteriors.

Des del punt de vista tedric, s’ha definit un marc d’ava-
luacié basat en moments que evita imposar la normal es-
tandard com a solucié a priori, i formalitza el concepte de
“qualitat” d’una distribucié com I’equilibri entre simetria,
concentracid central i control d’extrems. A partir d’aquest
marc, s’ha proposat una mesura de bondat G(X) que per-
met comparar distribucions i governar I’optimitzacié auto-
matica del modul TTN amb un criteri Unic i mesurable.

En la validacié empirica, I’experiment de ranquing de
distribucions ha mostrat que la mesura de bondat tendeix
a afavorir distribucions centrades, simetriques i amb cues
moderades, i que el ranquing convergeix de manera natu-
ral cap a families morfologicament properes a la normal
sense imposar-la explicitament. Addicionalment, I’avalu-
acié qualitativa en eines de ML amb el dataset Wine Qua-
lity suggereix que el preprocessament PTTN, com a minim,
no empitjora el rendiment i pot aportar millores lleugeres
associades al control d’outliers i a la regularitzacié de les
distribucions.

Aquests resultats s’han vist reforgats per una validacio
preliminar amb xarxes neuronals (MLP), on s’ha obser-
vat que el preprocessament PTTN actua com un inductive
bias que, a priori, accelera la convergencia, millora la ge-
neralitzacid i redueix el temps d’entrenament. Tot i que
aquests resultats son de caracter exploratori, estableixen una
base solida per a les linies futures ja acordades amb el de-
partament d’ AN, que inclouen: (i) la validaci6 a escala in-
dustrial amb models neuronals de major complexitat, (ii)
ampliar I’espai de transformacions i estrategies de cerca, i
(iii) estudiar la sensibilitat dels pesos w; i dels llindars de
les funcions de compliment.

En conjunt, el projecte transforma un procés manual i
poc consensuat en un sistema replicable, justificable i au-
tomatitzable, aportant una base teorica i una eina practica
per reduir la laténcia del preprocessament i millorar la con-
sistencia de les decisions en entorns de producci6.

Us DE LA IA GENERATIVA

Els LLM de IA generativa en aquest projecte es limiten ex-
clusivament a dues funcions diferenciades. D’una banda,
part de la fase d’investigacié es recolzara en I'ds d’aques-
tes tecnologies per oferir suport auxiliar en consultes sobre
I’estat de [’art, 1a viabilitat de determinades eines, informa-
ci6 del camp de les matematiques, enginyeria i ML de ca-
racter general o elemental i en tasques de troubleshooting.
A més, totes les contribucions han estat contrastades amb
literatura i documentacio fiable i rellevant. D’altra banda,
pel que fa a la redaccié del document, la IA generativa es
fara servir inicament com a eina de suport per a la correcci6
ortografica, de cohesid, sintesi i coheréncia del contingut, el
qual ha estat elaborat i redactat manualment per 1’ autor.
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APENDIX

A.1 Recerca de Criteris

A continuacid es presenten un conjunt de criteris candidats
derivats de caracteristiques essencials de la normal estan-
dard

e Acotament: La distribucié ha d’estar limitada dins
d’un rang finit per evitar valors extrems i outliers, i
millorar I’estabilitat del model.

» Simetria: La densitat de probabilitat ha de ser aproxi-
madament simetrica respecte al seu centre.

* Centrament: La mitjana (o mediana) ha de situar-se a
prop de O per facilitar la convergencia del model.

» Unimodalitat: La distribuci6 ha de presentar només un
pic principal.

e Continuitat: La variable transformada ha de ser con-
tinua, evitant discontinuitat, concentracions discretes i
distribucions degenerades.

* No constancia: La distribucié ha de ser variable i ge-
nerar un minim d’entropia.

* Homocedasticitat: La variancia ha d’estar controlada
i ser consistent a través del domini, per maximitzar la
resolucié del gradient.

* Escala: Les cotes i els rangs han d’estar dins d’uns
valors estandards que afavoreixin un gradient estable,
com [—1,1] 0 [0, 1].

* Equilibri entropic: El nivell d’entropia de la distribu-
cid no pot arribar a un nivell de soroll, redundancia i

sparsity.

e Curtosi moderada: La distribucié ha de contenir una
concentraci6 de valors al voltant de la mitjana; no pot
ser ni excessivament concentrada en el centre ni exces-
sivament plana.

Les propietats esmentades sén només considerades
candidates i seran posteriorment confirmades o descartades
segons el que es pugui demostrar de forma robusta.

A.1.1 Criteris quasi-optims segons la literatura vigent

En primera instancia, per justificar si existeixen fonaments
rigorosos per considerar un criteri determinat com a
desitjable, s’ha dut a terme una cerca exhaustiva de la
literatura existent per identificar referéncies explicites i
contrastades que evidenciin la necessitat d’incloure certes
propietats com a criteri de disseny. Els resultats sén
sorprenentment ambigus i poc documentats per a certes
propietats fonamentals; en canvi, per a altres, la literatura
no deixa lloc a dubtes sobre la seva rellevancia.

L article Efficient Backprop (LeCun et al., 1998) ha esta-
blert les bases de molts aspectes del deep learning tal com
es coneix avui dia. Es demostren determinats aspectes clau
relacionats amb la distribucié d’entrada del model. Textu-
alment, pel que fa al centrament, s’indica:

* «La convergencia sol ser més rapida si la mitjana de
cada variable d’entrada sobre el conjunt d’entrenament
és propera a zero.»

* «En general, qualsevol desplacament de 1’entrada mit-
jana allunyant-se de zero esbiaixara les actualitzacions
en una direccié particular i, per tant, alentira 1’apre-
nentatge.»

Respecte a I’escala i la homocedasticitat (variancia con-
trolada):

* «La convergencia és més rapida no només si les entra-
des es desplacen com s’ha descrit anteriorment, sind
també si s’escalen de manera que totes tinguin aproxi-
madament la mateixa covariancia.»

* «L’escalat accelera I’aprenentatge perque ajuda a equi-
librar la velocitat a la qual aprenen els pesos connectats
als nodes d’entrada.»

Pel que fa a la continuitat:

* «Les entrades que sén linealment dependents poden
produir degeneracions que alentiran 1’aprenentatge.»

Finalment, en relacié amb la no correlacié:

¢ «Les variables d’entrada haurien d’estar descorrelaci-
onades si és possible.»

Referent a la curtosi, existeix evideéncia que una curtosi
moderada, equivalent a la curtosi de la distribucié normal
estandard (mesoctirtica), és desitjable en les dades d’entra-
da del model (Larasati et al., 2018).

La curtosi és una mesura estadistica que caracteritza
la concentracié de valors al voltant de la mitjana d’una
distribuci6é, proporcionant informacié sobre 1’amplitud i
forma de les cues. Les distribucions amb curtosi elevada
(leptociirtica) presenten pics més afilats i cues més llargues
que la normal, mentre que les distribucions amb curtosi
baixa (platociirtica) sén més planes i amb cues més curtes.
Una distribucié mesociuirtica, com la normal estandard,
representa un equilibri entre concentracié i dispersio, la
qual cosa optimitza la capacitat del model per aprendre de
manera estable i convergeix més rapidament.
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Els resultats de I’estudi citat indiquen que el nivell de
curtosi impacta de manera significativa en la precisié de
la xarxa neural. Concretament, les dades platociirtiques
i leptociirtiques presenten taxes d’error de classificacié
substancialment més altes que les dades mesoctrtiques,
la qual cosa evidencia que un nivell moderat de curtosi
contribueix a millorar tant I’eficiencia com la fiabilitat de
la predicci6. Aixi, mantenir una distribucié d’entrada amb
curtosi propera a la normal estandard esdevé un criteri
fonamental per a la qualitat i estabilitat del model.

Per a la resta de propietats llistades no es disposa de
referéncies explicites i directes que validin formalment que
siguin desitjables. Aixo no implica que no ho siguin, poden
ser-ho com a conseqiiencia d’altres caracteristiques que si
que tenen evidéncia empirica o teorica, o simplement mai
s’ha formalitzat de manera explicita, ja que podrien ser
considerades intuitives o no afecten de manera critica la
convergencia del model. No obstant, no existeixen referen-
cies explicites on es deixi entendre que sén desitjables en
les distribucions d’entrada als models.

A.1.2 Criteris quasi-optims indirectes

Justificacié de I’'unimodalitat

La unimodalitat és una propietat que intuitivament
sembla desitjable per a la geometria d’una distribucié
d’entrada en un model de deep learning. No obstant aixo,
demostrar formalment la seva rellevancia no és trivial
i la literatura no proporciona refereéncies explicites que
estableixin la unimodalitat com a criteri general, més enlla
de casos concrets com les dades ordinals (Shaham et al.,
2020). Tot i aix0, s’ha pogut evidenciar de manera indirecta
que €s una caracteristica desitjable a partir d’ un experiment
empiric relacionat amb la curtosi.

S’ha hipotetitzat que, donada la distribucié normal
estandard amb curtosi 2 = 3 (nivell optim), qualsevol
distribucié multimodal que s’assembli a la normal en
termes de moments (per exemple, una distribucié bimodal
centrada en zero amb desviacié estandard 1 i pics situats
a —1 i 1) presentaria valors de curtosi significativament
diferents de 3. Aix0 suggereix que la multimodalitat
empitjora almenys un criteri quasi-optim, com és la curtosi,
i per tant pot reduir la qualitat de la distribucié.

L’experiment s’ha desenvolupat de la manera segiient: es
genera una distribucié normal estandard i una bimodal amb
els parametres indicats, i es calcula la seva curtosi.

Els resultats de I’experiment, mostren clarament que
la distribucié normal estandard generada presenta una
curtosi proxima a 3, mentre que la distribucié bimodal,
tot i ser estandarditzada i semblant a la normal en termes
de moments centrals, t¢ una curtosi suboptima de 2.5.
Aquesta diferencia de 0.5 és significativa i evidencia que la
multimodalitat compromet almenys un criteri quasi-optim,
confirmant de manera indirecta que la unimodalitat és
desitjable per a una bona adequacié de la distribuci6
d’entrada.

Per tant, es pot concloure que, no només la unimodalitat
es desitjable, sind que el control d’aquesta queda contingut
en la cerca d’una curtosi adequada, el qual correspon al
quart moment estadistic.

Fig. 6: Es mostren les dues distribucions (unimodal i bimo-
dal) amb els resultats de curtosi. Es pot apreciar que els
resultats de curtosi de la bimodal s6n suboptims.

Justificacié de ’acotament

Considerem una variable aleatoria X amb mitjana p i
desviaci6 tipica o. La curtosi esta definida com:

E[(X — )]

ot

1. Necessitat d’acotament: Si X té suport no acotat, els
valors extrems poden fer que la curtosi E[(X — p)*] sigui
molt gran i, per tant, suboptima. Aix0 fa que la curtosi deixi
de ser una mesura util de concentracié central. Per aquest
motiu, és desitjable establir un interval d’acotament [a, b]
talque a,b € Ria < b, amb:

a<X<b = [X-—p[<max(la—pl [b—pl).

2. Efecte sobre la curtosi:
X < b, definim

A partir de ’acotament a <

M :=max(|a — pl, [b— pl).
Aleshores, per a qualsevol realitzacié de X es compleix
(X —pl <M = (X-p)'<M
Aplicant I’operador esperanca a banda i banda s’obté
E[(X — p)'] <E[M*] = M*,

jaque M és una constant.
3. Eleccio del "bon'"acotament: L’acotament no ha de
ser ni massa estricte ni massa ample:

* Acotament massa petit: pot tallar massa dades i reduir
la curtosi artificialment, deformant la representaci6 de
la distribucid.

e Acotament massa gran: deixa passar valors extrems
que inflen la curtosi i la fan inestable.

Per tant, cal triar un acotament raonable que preservi la
massa central i controli els extrems, fent que la curtosi
sigui una mesura robusta i util per a les demostracions.

En conclusi6, 1’acotament adequat garanteix que la
curtosi sigui finita, estable i significativa. Aix0 permet
considerar-ho com a una propietat desitjable per a una
distribucid.
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A.2 Jerarquia de moments com a marc d’a-
proximacio6 a ’optimalitat

1. Mitjana (primer moment): La mitjana estableix el cen-
tre de la distribucié:

o0
u:IE[X]:/ x f(z)dx
—00
Aquest primer moment emergeix directament dels cri-
teri de centrament demostrat a la literatura. Definir la
mitjana permet formalitzar matematicament el centre
de la distribuci6 i serveix com a punt de refereéncia ne-
cessari per a qualsevol mesura posterior de dispersié o
simetria.

2. Variancia (segon moment): La variancia mesura la dis-
persio respecte a la mitjana:

|

— 00

oo

(z — p)*f(z)dz

Aquest moment deriva de manera natural del primer,
ja que sense un centre ben definit no es pot mesurar la
dispersié. La variancia formalitza el criteri de escala:
per assolir una escala Optima, la variancia ha de ser
controlada dins d’un rang moderat i coherent amb les
restriccions establertes per la literatura. Per tant, la
variancia controlada (homocedasticitat) també queda
formalitzada dintre del segon moment.

3. Asimetria (tercer moment): La skewness descriu la si-
metria de la distribuci6:

E[(X - M)S]

o3

Joo @ = p) f()da

3

M= =

g
Aquest moment emergeix, en part, dels dos primers
moments i la seva definici6 permet incorporar la si-
metria com a propietat a considerar dins del sistema.
Condicionar la simetria respecte als moments anteri-
ors assegura que els criteris demostrats (centrament i

escala) es mantenen coherents.

A més, la simetria condiciona de manera directa el
quart moment, la curtosi, que ja hem justificat com a
desitjable segons la literatura. Concretament, 1’asime-
tria imposa un limit inferior sobre la curtosi, establert
per la desigualtat de Pearson (Pearson, 1916):

’722712"_17

on vy és la skewness i 2 la curtosi.
A partir d’aquesta relacié podem definir un llindar cri-
tic de skewness

optim 1

| Al |Crit =1\ "2 s

per al qual la curtosi minima ja arriba a 3 (el valor
optim de curtosi segons la literatura):

AP = 3 |y [y = V2 & 1.414

Aix0 implica que, per a valors de skewness superiors a
aquest llindar, la curtosi no pot assolir la mesoctirtica
optima. Per tant, la skewness com a tal no és una me-
trica directament d’optimalitat, pero existeix un llin-
dar a partir del qual I’asimetria pot induir distribucions
suboptimes respecte al criteri de curtosi.

4. Curtosi (quart moment): La curtosi mesura la concen-
traci6 de valors i la forma de les cues:

Yo = E[(X — )] _ oo @ = ) fz)da

La interpretacié de la curtosi depen dels tres moments
anteriors i formalitza matematicament el criteri de la
curtosi observat a la literatura. La seva inclusié sor-
geix de manera natural a partir de la jerarquia: un cop
establerts centrament, escala i simetria, només llavors
té sentit avaluar la concentracié de valors extrems i la
forma general de la distribucid.

5. Cinque moment: El cinqué moment captura la direc-
cionalitat i I’asimetria de les cues més allunyades res-
pecte al centre:

oo

s = E[(X — )] = / (z— w)P f(x)dz

— 00

Aquest moment depen dels moments anteriors (mit-
jana, variancia, skewness i curtosi) i permet detectar
desequilibris subtils en les regions extremes de la dis-
tribucié. La seva inclusi6 formalitza el control de va-
lors atipics desequilibrats i permet un control de 1’aco-
tament de la distribucid.

6. Sis¢ moment: El sis¢ moment mesura la concentracié
i intensitat dels valors extremadament allunyats de la
mitjana:

o0

o = E[(X — 1)°] = / (2 — 1)° f(x)de

— 00

Aquest moment refina la informacié proporcionada pel
quart moment (curtosi), aportant una visié més deta-
llada sobre la probabilitat de valors molt llunyans del
centre. Permet ampliar el control de 1’acotament, as-
segurant que la distribucié mantingui les cues dins de
limits raonables.

Aixi, la logica subjacent és la segiient: moltes de les
propietats que la literatura ha demostrat ser desitjables per
a la ingesta de dades en models de DL també fonamenten
els moments com a mesura formal de la distribucid.

D’aquesta manera, el marc jerarquic de moments funci-
ona com un model de metritzacié de la qualitat de la dis-
tribucié: encapsula de manera estructurada i mesurable les
caracteristiques quasi-Optimes identificades, integrant tant
els criteris directament demostrats com aquells derivats de
manera logica.

A.3 Formalitzacio de la métrica de bondat

Amb I’objectiu de convertir la métrica de bondat G(X) en
una eina operativa i consistent, es formalitzen a continuaci6
les funcions individuals ¢;(X) que la composen. Cada
funcié s’ha definit de manera que retorni un valor dins de
I'interval [0, 1], on 1 indica el compliment total del criteri
i 0 la seva desviaci6 maxima admissible. Els valors de
referéncia s’han seleccionat segons 1’evidéncia teorica i
experimental disponible.
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A.3.1 Compliment per al centrament

Degut a que 1’altim pas del PTTN és la normalitzacié on
s’estandarditzen els valors (mitjana aproximadament a
0) el centrament queda garantit intrinsecament. Per tant,
el primer moment no s’ha de mesurar, ja que queda garantit.

A.3.2 Compliment per la variancia

Per el mateix motiu que la propietat anterior, al estandar-
ditzar els valors, també podem garantir que la desviacid
tipica i, conseqiientment, la variancia tindran un valor
d’aproximadament 1. Per tant, el segon moment estadistic
no s’inclou a la metrica de la bondat ja que el control de la
variancia queda intrinsec al nostre model.

A.3.3 Funci6 de compliment a la skewness: g, (X)

Per mesurar quantitativament el criteri de simetria —€s a
dir, assegurar que la skewness no comprometi la curtosi op-
tima 5 = 3— es defineix la funcié de compliment que usa
al tercer moment estadistic:

L m(X)| < V2
’Ya(X: 1 — 2
A P QR GITES RS RSPV
oy >0

Calcul de la skewness empirica La skewness empirica
~1(X) es calcula a partir dels moments centrals de la distri-
bucié:

1 n 3
n 2ui=1\Ti = X m
(x) = oo ) g,

(22 (@i — ﬂx)g)% m§

on my 1 mg sén el segon i tercer moment central, respec-
tivament, i ux la mitjana empfrica.

Interpretacio i propietats

* La funci6 és 1 mentre |y;(X)| estigui dins del rang
acceptable (< \/5), sense penalitzar (Pearson, 1916).

* Comenga a penalitzar només quan la skewness supera
el llindar de /2, de manera continua i mondtona.

* 0, controla la rapidesa amb que decreix la funcié quan
la skewness €s alta.

* Manté coheréncia amb la forma funcional de g,,, i g,
i permet integrar-se facilment dins de la metrica global
G(X).

A.3.4 Funcié de compliment per a la curtosi: g., (X)

Per mesurar quantitativament el criteri de mesocurtosi —és
a dir, la proximitat de la curtosi empirica v2(X) al valor
optim v5 = 3 (Larasati et al., 2018), que correspon a una
distribucié amb concentraci6 i forma de cues equilibrada—
es defineix la funcié de compliment:

_ (e(X) —)?

, >0, > =3
20.3/ O~ Y2

9y (X) = exp

Calcul de la curtosi empirica La curtosi empirica v2(X)
es calcula a partir dels moments centrals de la distribucio:

% Z:l=1(xz - ,“X)4

X) = =
) = e S

on msy 1 my sén el segon i quart moment central, respec-
tivament, i px la mitjana empirica.

Interpretacié i propietats

* g-,(X) = 1quan 12(X) = 75 = 3, indicant compli-
ment total de mesocurtosi.

¢ Penalitza tant distribucions amb curtosi massa baixa
(platiciirtica) com massa alta (leptociirtica).

* La funci6 és simetrica al voltant de I’0ptim i sempre
dins de Iinterval (0, 1].

* o, controla la tolerancia: valors petits fan que la pe-
nalitzacié sigui més severa, valors grans fan que sigui
més tolerant.

» Laforma funcional és coherent amb les altres funcions
de compliment, permetent la integraci6 directa dins de
la metrica global G(X).

A.3.5 Funcié de compliment per al cinque moment
Gus (X )

Per mesurar quantitativament la contribucié d’asimetria en
cues —é€s a dir, ’efecte d’extrems que no queda reflectit
completament en la skewness ni la curtosi— es defineix la
funcié de compliment basada en el cinqué moment estan-
darditzat (hiperskewness):

L, |15 (X)| < t5

(s (X)] ~ 1)*

s 5(X)| >t
207 ) ()1 > 15

exp(—
ts >0, 05 >0

Calcul empiric del cinqué moment El cinqué moment
estandarditzat es calcula a partir dels moments centrals:

ms

% Z?:1($i - ,UX)5 _
T 5/27
My

(% Z;L:1(9€i - MX)2)5/2

on mg i ms soén el segon i cinque moment central, res-
pectivament, i ;1 x la mitjana empirica.

ps(X) =
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A.3.6 Funcié de compliment per al sise moment: Els moments centrals normalitzats d’ordre % es defineixen

9ne (X) com |
o s _ E[(X — )]
Per capturar la intensitat i forma extrema de cues més enlla Ve = % .

o
de la curtosi, es fa servir el sise moment estandarditzat, el ) ) ]
qual pren com a referéncia el valor ;i = 15 propi d’una Es possible comprovar que aquests moments son invariants
distribucié normal sota la transformacié anterior.

E((Y —E[YD*] _ a"E[(X —p)*] _ o
: 6 (X) — ] < te, Var(Y)k/2 (lalo)*

1

Ine (X) = (16(X) — pg)* " Es pot apreciar que, per exemple, la asimetria (k = 3) i la
exp (=S () — i) >ttt S

0§ curtosi (k = 4) no es veuen alterades per canvis d’escala

ni per desplacaments de la variable. Aquest fet implica que

qualsevol operacié de normalitzacié lineal, com ara 1’es-

tandarditzaci6 a mitjana zero i variancia unitaria, no aporta

Calcul empiric del sise moment L’estimacié empiricade  informaci6 addicional ni modifica el valor de la metrica de

I’hipercurtosi es fa mitjangant: bondat utilitzada. De la mateixa forma, tampoc influeix el

| —n 6 metode de normalinacié, jaque s.erél ipdiferent fer—ho amb

fi6(X) = —n i (i — px) = mﬁg) un rpétode altefnatlu com la med'lan'a i e?l/ rang interquarti-

( LS (g — MX)Q) ?1(:, ja que només modifiquen al distribuci6 a nivell d’escala
n ei=l i desplagament.

on my 1 mg sén el segon i sis¢ moment central, respecti- Des d’aquesta perspectiva, la normalitzacié actua com
vament. una transformacié neutra respecte a 1’objectiu del sistema
i automatitzar-la dins del procés d’optimitzacié resulta in-
necessari.

A més, incloure la normalitzacié com a parametre opti-

mitzable podria generar redundancia dins de I’espai de cer-
Un aspecte clau que a definir ha sigut els pesos w; de lame-  ca, augmentant la complexitat del procés innecessariament.
sura de bondat G(.X), que s’han establert tenint en compte Per aquest motiu, s’ha optat per excloure explicitament la
la naturalesa i la jerarquia dels moments centrals i superiors npormalitzacié de 1’automatitzacid, assumint-la dnicament
de la distribuci6. Els moments senars (3r i 5¢) capturen I’a-  com una operacié fixa d’estandarditzacié final.
simetria, mentre que els moments parells (4t i 6¢) capturen
la curtosi i la intensitat de cues. Dins dels parells ((3r, 4t),
(5¢, 6¢)), assignem el mateix pes, ja que compleixen funci-
ons complementaries. A més, els moments centrals (3r i 4t)
contenen gran part de la informacié dels moments superi-
ors, fet que justifica que s’assumeixi per conveniéncia una
aproximacié del doble d’influéncia en la mesura de bondat
que els moments superiors (5¢ i 6¢). Per coherencia i co-
moditat, els pesos s’han normalitzat i aproximat:

pi =15, t6>0, og>0.

3

A.3.7 Ponderacié de les metriques

wg = wy ~ 0.35, ws = wg ~ 0.15,

d’aquesta manera mostra la prioritat dels moments centrals
. . 6
sobre els superiors, mantenint la suma total » |, w; = 1.

A.4 Motius per ’omissio de la normalitzacio
en ’automatitzacio

Inicialment, el disseny del projecte contemplava la inclusié
de la normalitzacié com a part del procés d’automatitzacié
del preprocessament. No obstant aix0, una analisi teodrica
més detallada ha posat de manifest que, dins del marc pro-
posat, aquesta operaci6 resulta redundant i, en certs casos,
conceptualment inconsistent amb la metrica de bondat defi-
nida.

La metrica utilitzada en aquest treball es basa en mo-
ments definits de manera invariant davant transformacions
lineals d’escala. Sigui una variable aleatoria X amb mitjana
1 1 desviaci6 estandard o, i considerem una transformacié
lineal de la forma

Y=aX+b a#0.



