BIG DATA E INTELIGENCIA ARTIFICIAL

PARA LA CIENCIA SOCIAL
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CONTENIDOS DEL CURSO

SESION |

El nuevo "datascape” de la Ciencia
Social.

Introduccion a la Inteligencia
Artificial, al Machine Learning:

Clarificacion conceptual

Tipos de algoritmos para el Machine
Learning

Python y las Ciencias Sociales

Practica con Orange Data Mining

SESION 2

Técnicas de aprendizaje supervisado

Algoritmos para la clasificacion o
categorizacion

Algoritmos para la prediccion de
valores numéricos

Practica con Orange Data Mining

SESION 3

Técnicas de aprendizaje no
supervisado y de Deep Learning:
clusterizacion e incrustaciones

Practica con Orange Data Mining

Justicia de datos



GUIA DE PRACTICAS

Orange datamining

Aprendizaje supervisado

Aprendizaje no supervisado



HORARIOS DEL CURSO

Inicio: 16:00
Descanso (breve): 17:30 — 17:35

Finalizacion: 18:50
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EL NUEVO DATASCAPE DE LA
CIENCIA SOCIAL
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Author of Virtual Reality

Trans
Work and Thin
Viktor Mayer-Schonberger
and Kenneth Cukier

Digital
Transformation

Survive and Thrive in an Era of
Mass Extinction

Thomas M. Siebel

FOREWORD BY
The Hon. Condoleezza Rice
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VALUE
Can you find it O 2
when you most

naad it?

VISCOSITY ACITY
Does it stick with w dealing

wou? Does it call
for action?

VELOCITY
Information gains
momantum and cri-
ses & opportunities
evolwa in real time.
Howe is outlook for
today?
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4 Figura 1.3. Piramide Informacional.
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Fuente: Dante, Ponjuan, Glora. Gestion de la informacion en las
organizaciones. Principios, conceptos v aplicaciones. Santiago de Chile, 1998,



ESTRATEGIAS CLASICAS PARA LA

OBTENCION DE DATOS SOCIALES




MEDIOS SOCIALES

* Imagen, video, audio o texto de redes sociales virtuales

CLOUD

* Publico, privado o corporativo

FUENTES DE WEB
DATOS MASIVOS * Datos web, analytics

* Sensores y dispositivos conectados

BASES DE DATOS

e Datos secundarios tradicionales




EL NUEVO
ESCENARIO DE
DATOS

SOCIALES
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NUEVAS HERRAMIENTAS PARA LA
CIENCIA SOCIAL
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id": "1, { : . 5 S8
“name": “John Smith’, 1 "id" "3, LY Q N[ Q
isActive™ true, "id" "2 “fullName": .
"dob": "1964-30-08" “fullName": "Sarah Jones", { ) O
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NUEVO SOFTWARE




EL ANALISIS DE REDES SOCIALES




Tokenize on
rules

Tokenize on
punctuation

Tokenize on
white spaces

‘Let‘ | ‘s ‘ ‘ tokenize Hﬂ‘ Is ‘ ‘ n't H this ” easy H ?|
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’ Let's | ‘ tokenize! ‘ ’ Isn't ‘ ’ this | ’easy?|

Let’s tokenize! Isn’t this easy?
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EL PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE




MAGEINE LEARNING
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CLARIFICACION CONCEPTUAL



PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE NATURAL







ALGORITMOS DE REGLAS HEURISTICAS

Tokenize on . . I: . ,
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Corpus de texto Calculo de sentimiento

M.® Frase Palabra Sentimiento @ + @

o
Metodo 1  Es una buena actriz. - Buena @ - N n.? de palabras
de r:egllas 2 Es una pelicula horrible. Horrible @ 1 +0,256 — Positivo
heuristicas
3  Esuna buena actriz, pero una pelicula horrible. Mal @ 2 =025 —* Negativo
4  Lapelicula no esta nada mal. 3 0,00 — Neutro
4 =017 —* Negativo
Aprendizaje
automatico
Entrenamiento I Prediccion de sentimientos
N.° Sentimiento esperado para Casos nuevos
Método 1 Muy positivo . . M. Sentimiento
de aprendizaje 2  Muy negativo D 5 Muy negativo
automatico ) E— .
3 Ambivalente 6 Ambivalente
4  Positivo 7 Positivo
8 Muy positivo
Etc.

DE LAS REGLAS HEURiS'[ICAS AL
APRENDIZAJE AUTOMATICO
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MACHINE LEARNING




STATISTICS MACHINE
LEARNING
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Modelo ,
ESTADISTICA Respuestas

Respuestas
MACHINE LEARNING Modelo




ESTADISTICA (EJEMPLO)

Sexo o fenotipo (raza) ;Qué afecta mas al sueldo?

Differences in incomes of physicians in the United States by race and sex: observational study (2016)

36.9% of white male physicians had adjusted annual income over $250 000 compared with
21.8% of black male physicians (P<0.001 for difference)

15.8% of white female physicians earned more than $250 000 compared with 13.6% of black
female physicians (P=0.09 for difference)

White male physicians earn substantially more than black male physicians, while white and
black female physicians earn similar incomes to each other, but significantly less than their
male counterparts

Modelo explicativol/inferencial
Sexo y Raza (Variables Independientes) = Sueldo (Variable dependiente)

Datos
2000-13 American Community Survey (61.327)
2000-08 Center for Studying Health System Change Survey (17.583)

Obtengo Respuestas

E =$100 000 O $200 001-$250000
3 $100001-$150 000 O »$250 000
O $150001-$200 000

T 40
< i
i)
£ 30
[=%
]
[«
20
10
(0] " s
White Black White Black
men men women women

Zona de
rechazo de Ho

X p=0.05



MACHINE LEARNING (EJEMPLO)

Quiero predecir el sueldo de un individuo (e.g. de un fisico) en base a 0
sus datos 0:1120
1: 380
- Sexo, Raza y Sueldo... Edad, Universidad(es) en las que ha estudiado, Becas 1 Maril stetus
0 L2 e . . e o L 0: 382 0:738
disfrutadas,Anos en activo, Sector de empleo, Ciudad de residencia, Profesion 1330 150
de los progenitores, Idiomas, Estado civil, N° de hijos... 2/ Eaumaton N\ 4 7/ Educaton (8
. . 0: 3156 0: 67 0: 143 0: 595
- Amistades en Facebook y Twitter, Seguros contratados, Datos de consumo 1151 | 1:179 1:31 119
(tarjeta de crédito), Aficiones, Horas de navegacion en Internet, Capital TE L T o ey | e SRRz Scoreshpreb=ansd
inmobiliario... 1: 119 1:32

Score=0;prob=.8613  score=0,prob=5988
- Opcion sexual, Creencias religiosas, Probabilidad de padecer cancer...

Input Hidden Hidden Hidden Qutput
layer Ly layer L, layer Ly layer Ly layer Ly

Datos
Introduzco tantas variables (features) como quiera (o pueda), de tantas fuentes de datos
como sea capaz de reunir

(R
Respuestas {
Entreno mi modelo para predecir la variable SUELDO (target variable) en base a casos )
conocidos y hago un test de validez @

@~

Obtengo un modelo probabilistico-predictivo

wi




CORRELACIONY CAUSALIDAD

CORRELATION IS NOT CAUSATION!

M ICE CREAM SALES
B SHARK ATTACKS

T USED T THINK,
CORRELATION IMPUED

JAN MAR

CAVSATION )
MAY JUL SEP NOV ﬁ %

THEN I TOK A
STANISTICS QLASS.
NOow I DON'T;

B

SOUNDS LKE THE
CLASS HELPED.

(7

Both ice cream sales and shark attacks increase when the weather is hot
and sunny, but they are not caused by each other (they are caused by
good weather, with lots of people at the beach, both eating ice cream

and having a swim in the sea)




Nobel Laureates per 10 Million Population
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Confounding

(including by time)

Selection

Reverse causation

LA CAUSALIDAD
ES UNTIPO DE
CORRELACION




ESTADISTICA VS. MACHINE LEARNING

ESTADISTICA MACHINE LEARNING
+ Explicacic}n para datos disponibles + Entrenamiento y testeo para datos
(inferencia) futuros (prediccion)

+ Orientada a la explicacion de las
relaciones entre variables (formalizacion,
interpretacion)

+ QOrientado a la obtencion de resultados
replicables

+ Principio de Parsimonia + Capacidad de computacion

- Despreocupacion (o incredulidad) - Desintereés por la interpretacion de los

respecto a la capacidad predictiva de los modelos de datos
modelos de datos



MACHINE LEARNING, INTELIGENCIA
ARTIFICIALY DEEP LEARNING

Artificial Intelligence ARTIFICIAL
NTELLIGENCE

Any technique that enables computers AT L
. . . ., . Early artificial intelligence
to mimic human intelligence. It includes stirs excitement. MACHINE

machine learning LEARNING

Machine Learning @

A subset of Al that includes techniques that ‘ @ L \ SA

ourist DEER
= DK LEARNING

enable machines to improve at tasks with
experience. It includes deep learning

Deep Learning

Hl A subset of machine learning based on
neural networks that permit a machine to

Since an early flush of optimism in the 1950s, smaller subsets of artificial intelligence - first machine learning, then
deep learning, a subset of machine learning - have created ever larger disruptions.



TIPOS DE ALGORITMOS PARA EL
MACHINE LEARNING



MAGEINT (CARNING
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APRENDIZAJE SUPERVISADO
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APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Gy A E
iy “OK, let me try.."
Medium size, 4 wheels, glass...
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Small size, 2 wheels...
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MAQUINAS HECHAS A NUESTRA
IMAGEN Y SEMEJANZA...

Dos formas de pensar

Teoria
Induccion duccion
Generalizar SIS
Analizar Oper lizar
Observacion
Practica

General % Particular




APRENDIZAJE POR REFUERZO

ONINYY3T LNIWIDHO4NITYH



Data is pre-cate

gorized Data is not Labeled
or numerical

SUPERVISED

CLASS|CAL MACHINE LEARNING

UNSUPERVISED
o caiggg;c\/t irv?\?:ger by StngV |dentify Sequences
CLASSIFICATION (ELUSTLErR‘LN? Find hidden
«Divide the socks by color» S3pAi \i‘v?tg‘?égcksc»m "9 spe
f s ASSOCIATION
/ EERESSION e ] e e o v
«Divide the ties by length» v:ﬁ :
' DIMENSION )
REDUCTION
(generalization)

«MaKe the best outfits from the given clothes»

* %
.....



CLASSICAL MACHINE LEARNING

/ S
SUPERVISED UNSUPERVISED

Divide
Predict by similarity

Predict
a category

|dentify Sequences

CLUSTERING

«Split up similar clothing
into Stacks»

CLASSIFICATIO

«Divide the socks by color»

Find hidden
dependencies

ASSOC|ATION

«Find What clothes | often

P~ g
‘ wear together»

DIMENS|ON o

REDUCTION

(9eneralization)
«Moke the best outfits from the given clothes»

o /a% *
7%



DBSCAN

K-Means Agglomerative Naivs Bayes

Mean-Shift K-NN SVM

Decigion Trees
Classification

Fuzzy C-Means Logistic Regression

Euclat
Linear Regression

Regression Polynomial
Regression

Ridge/Lasso
Regression

Apriori ( Pattern search

FP-Growth

DIMENSI|ON REDUCTION
(generalization

£-SNE LDA
PCA LSA SV

CLASSICAL
LEARNING

Random Forest

MACHINE
LEARNING

ENSEMBLE
METHODS

REINFORCEMENT
LEARNING

A(fe:'i::m Q-Learning Boosting XGBoost
9 SARSA  Deep Q-Network AdaBoost LightGBM
A3C (PaN) CatBoost

NEURAL
NETS AND
DEEP LEARNING

Convolutional
Neural Networks
(CNN)

Perceptrons
(MLP)

seq2seq

Recurrent
Neural Networks
(RNN)

Generative
Adversarial Networks
(GAN)
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Clustered data

Aprendizaje supervisado

Objetivo principal: Categorizar nuevos
datos en base a caracteristicas conocidas
(i.e. clasificar).

Algoritmos habituales: Regresion, Arbol de
Decision, Random Forest, SVM, AdaBoost,
Redes Neuronales, Sentiment Analysis

Aprendizaje no supervisado

Objetivo principal: Categorizar datos en
base a caracteristicas endogenas
subyacentes (i.e. clusterizar).

Algoritmos habituales: K-Means,
Componentes Principales, Modularidad,
Topic Modeling



PYTHONY LAS CIENCIAS SOCIALES



COVID-19

Alarma en el Reino Unido por un fallo técnico en
el recuento de contagios

= Unos 16.000 casos de coronavirus no fueron notificados a tiempo para rastrear los contactos

https://www.lavanguardia.com/internacional/2020
1005/48386 1 404090/alarma-reino-unido-
recuento-fallo-tecnico-contagios.html

SOFTWARE INADECUADO

L
MALOS DATOS

1l
MALAS DECISIONES

Un fallo técnico que implico que unos 16.000 casos de
coronavirus en el Reino Unido no fueran notificados a tiempo
ha retrasado los esfuerzos del Gobierno britanico para rastrear
los contactos de esas personas que dieron positivo, informan
este lunes los medios nacionales.

El error, segun apuntan varios medios britdanicos, surgio desde
un laboratorio que enviaba el reporte diario de los resultados de
las PCR que realizaba en sus instalaciones en formato CSV
(Coma Separated Values). Dicho formato es compatible con
Excel, el programa que usa el PHE para indexar todos los casos.
El archivo compartido con el departamento oficial incluia todo
el historico, no sdlo los nuevos.

Dia tras dia, los responsables cargaban los nuevos datos al final
del excel principal. Pero mientras que los archivos CSV pueden
tener cualquier tamaio, los archivos de Microsoft Excel solo
pueden tener una longitud de 1.048.576 filas. Cuando se abre un
archivo CSV mas largo que lo soportado en Excel, las filas
inferiores se cortan y ya no se muestran, aungue el programa
advierte al usuario que hay informacion que no cabe en el
maximo establecido por Microsoft y, por ende, no sera cargada
en el documento.



AS SEEN BY USERS OF ...




Almacenamiento de
datos

Perfiles tedricos-
fenomenoldgicos

A
PowerBi
Ficheros
Tableau
Excel
SPSS
STATA
BBDD
. R
relacionales
NoSQL
Q Python
v

Perfiles técnicos-
metodologicos

Procesamiento
de datos
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LAS HERRAMIENTAS
DEL ANALISTA DE
DATOS

Data analyst jobs

3340 data analyst job ads were included in this analysis.

Tools / languages Other skills Degrees Disciplines

Tools and languages in "Data Analyst" job ads (N =

Excel
sQL
Tableau
Python
R

SAS
Hive

JavaScript

Spark
b
SPSS

I
Matlab

(we]

percent of jobs

3340)

legend
Entry level
Associate

. Mid-Senior level

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100

Jobs were scraped from LinkedIn in Sept 2019
Locations included NYC, SF, Seattle, Boston, and Toronto
Positions were Entry, Associate, and Senior levels



FUNCIONAMIENTO DE LA
HERRAMIENTA
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LIMPIEZAY TRATAMIENTO DE
LOS DATOS



=

Data Table

3

Select Rows

=

Pivot Table

I

Select Columns

Concatenate

%,

Preprocess

]

Merge Data

Feature Constructor

Correlations

Purge Domain

Feature Statistics



MINANDO DATOS DE ENCUESTA



Feature Statistics

File

Correlations

E0e

Scatter Plot

HIH
HIH ++

Box Plot

Sieve Diggram

Mosaic Display



MINANDO TEXTOS



Import Documents

(02

MY Times

.

Twitter

5

The Guardian

M

Pubmed

Vikipedia

Corpus

o

Preprocess Text

iC0
1010
01

Sirnilarity Hashing

6

Bag of Words

S

Topic Modelling

Word Cloud

¥

Sentiment Analysis



ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Y DE PREDICCION NUMERICA

APRENDIZAJE SUPERVISADO



CORRELACIONY CAUSALIDAD

CORRELATION IS NOT CAUSATION!

M ICE CREAM SALES
B SHARK ATTACKS

T USED T THINK,
CORRELATION IMPUED

JAN MAR

CAVSATION )
MAY JUL SEP NOV ﬁ %

THEN I TOK A
STANISTICS QLASS.
NOow I DON'T;

B

SOUNDS LKE THE
CLASS HELPED.

(7

Both ice cream sales and shark attacks increase when the weather is hot
and sunny, but they are not caused by each other (they are caused by
good weather, with lots of people at the beach, both eating ice cream

and having a swim in the sea)
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Confounding

(including by time)

Selection

Reverse causation

LA CAUSALIDAD
ES UNTIPO DE
CORRELACION




CLASIFICACION (SUPERVISADA)

Imputacion de grupos en base a A New Data Point
caracteristicas conocidas o aprendidas O C? */ /!
!
* Filtros de SPAM en el correo O 0 /! +
O ' +
* Concesion o no de una hipoteca O ’ +
- Deteccion de) x| o o/ Ft +
eteccion de lenguas en textos o) 0 I.r + -+
* Analisis de sentimiento o ®) !:' + + +
* ldentificacion de discursos de odio O K g -— = +
o/ * 4+ +
El target de un algoritmo clasificatorio va a %,

ser normalmente™** una variable discreta o

categorica
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REGRESION (SUPERVISADA)

Prediccion de valores numeéricos en base 4 —— Predicted price
a patrones conocidos Actual price

Prediccion bursatil

Analisis de tendencias de consumo Ve

Price

Prospectiva comercial o financiara

Diagnostico médico 4

Time

El target de un algoritmo de regresion va a
ser siempre una variable numérica y

continua
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PREDICT TRAFFIC JAMS

A LINEAR A POLYNOMIAL
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HOW NEURALNETWORKS RECOGNIZEA DOG IN A PHOTD

TRAINING

During the

training phase, a
neural network is
fed thousands of
labeled images of

REDES NEURONALESY DEEP LEARNING

classify them.

) W £)
i \W |G ”~,

INPUT

An unlabeled
image is shown
to the pretrained

network.
DEEP NEURAL NETWORK
e Input Hidden . Hidden Hidden Qutput
EIRST LAYER i layer ¥ layer " Icyer2 > oner3 > layer

The neurons
respond to

different simple Input
shapes, like edges.

\Uu ﬂmr
( | |/’ ‘\J
}_/

e
I

//K/

HIGHER LAYER
Neurons respond
to more complex
structures,

TOP LAYER
Neurons respond
to highly complex,
abstract concepts
that we would
identify as differ-
ent animals.

OUTPUT

The netwark
predicts what the
. 4 object most likely

is, based on itz
10% WOLF 90% DOG traini ng. neurcinetworksanddeeplearning.com - Michael Nielsen, Yoshua Bengio, lan Goodfellow. and Aaron Courvilie, 2016,




INFERENCIAY PREDICCION CON
DATOS DE ENCUESTA



Linear Regression

Random Forest

Tree

=

Meural Metwork

Predictions

Sieve Diggram

Model

Meural Network

Random Forest

Tree

MSE
0.245
2.683
1.710

RMSE MAE

0.495
1.638
1.308

Linear Regression 10.683 3.268

0.344
1.133
0.782
2.368

MSE: Error cuadratico medio
(cuanto menor, mejor)

R2
0.984
0.820
0.885
0.284

RMSE: Raiz del error cuadratico
medio (cuanto menor, mejor)

MAE: Error absoluto medio
(cuanto menor, mejor)

R2: Coeficiente de determinacion

(cuanto mas cercano a |, mejor)



ENTRENAMIENTOY PREDICCION
DE TEXTOS



Predictions

-4

Preprocess Text

6

Bag of Words

a)

Corpus

Random Forest

Tree

=

Meural Metwork

Linear Regression

Model AUC CA
Loagistic Regression 0.944 (0.937
Tree 0.783 0.944
Random Forest 0.998 0.962
MNeural Network 1.000 0.999

F1
0.918
0.931
0.956
0.999

Precision Recall

0.932
0.941
0.962
0.999

0.937
0.944
0.962
0.999

AUC: Area bajo la curva (cuanto mas cercano a

|, mejor)

CA: Exactitud (cuanto mas cercano a |, mejor)

FI: Valor F (cuanto mas cercano a |, mejor)

Precision: Casos relevantes entre los
recuperados (cuanto mas cercano a |, mejor)

Exhaustividad: Casos relevantes recuperados
(cuanto mas cercano a |, mejor)



ANALISIS DE SENTIMIENTO
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Corpus Preprocess Text Sentiment Analysis Tweet Profiler



ALGORITMOS DE
CLUSTERIZACION

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO



CLUSTERING (NO SUPERVISADO)

Divide los casos sin basarse en
caracteristicas conocidas

Segmentacion de mercados
Agrupacion de textos (Topic Modeling)

Agrupacion de imagenes (Image
Embeddings)

Descubrimiento de patrones “ocultos” en
los datos

Clustering
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Negative Modularity Single Community

M=0.12 M=0
Suboptimal Partition Optimal Partition
M=0.22 M=0.41

Modularity
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Figure source: Blei, D. M. (2012). Probabilistic topic models. Communications of the ACM, 55(4), 77-84.
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TOPIC MODELING
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IMAGE EMBEDDINGS



Import Images Image Embedding



FAIR DATA TREATMENT /
JUSTICIA DE DATOS




Los algoritmos no solamente pueden aprender de nuestros propios sesgos y de los sesgos contenidos en
los datos, sino que son capaces de amplificarlos y magnificarlos.

Para corregirlos podemos implementar...

Intervenciones sobre los datos de
entrenamiento.

Intervenciones sobre el algoritmo inductor.

Intervenciones sobre los resultados del
algoritmo.

Edizel, Bora; Bonchi, Francesco; Hajian, Sara; Panisson, André;
Tassa, Tamir (2020). «FaiRecSys: Mitigating algorithmic bias in
recommender systems». International Journal of Data Science and
Analytics (vol. 9, nim. 2, pags. 197-213). Nueva York: Springer.

Paso 1: Entrenamiento
con datos disponibles

Paso 2: Introduccidn
de nuevos datos

Paso 3: Prediccion
automatizada
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