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Resumen Ejecutivo

Data Mining es un término genérico que engloba resultados de investigacion, técnicas y
herramientas usadas para extraer informacion util de grandes bases de datos. Los algoritmos de
Data Mining se enmarcan en el proceso completo de extraccion de informacion conocido como
KDD [Knowledge Discovery in Databases], que se encarga ademds de preparacion de los datos y

de la interpretacion de los resultados obtenidos.

El desarrollo de este informe se enmarca en la etapa de seleccidn, limpieza, preprocesamiento y
transformacién de datos. La preparacién de los datos para su posterior uso no es un asunto
trivial, ya que del resultado obtenido en esta etapa dependerd en gran medida la capacidad de
prediccion de modelo. Algunos de los temas desarrollados fueron el tratamiento de datos nulos
y valores fuera de rango, recodificacion de variables tanto numéricas como categdricas,

seleccion de atributos, etc.

Por tltimo, tras la limpieza, y la transformacion de datos descritos en este resumen, se procedié
a seleccionar nuevamente variables relevantes a través de utilizacion de alguna de las
estrategias de seleccion de atributos. Para tales efectos, y con el fin de disminuir la varianza y
el potencial ruido que se puede agregar al momento de desarrollar el modelo. En este caso, se

estandarizaron las variables entre [0,1], para poder aplicar arboles de decisién o PCA.

Finalmente obtuvimos una base de datos con menor dimensionalidad, con un total de 32

atributosy 27218 registros y sin problemas de valores perdidos.



Introduccion

El término Mineria de Datos abarca una serie de técnicas utilizadas en una gran variedad de
industrias con el objetivo de incrementar la competitividad, las utilidades, participacion de
mercado asi como también mejorar la gestion de clientes, procesos, proveedores, entre otros
(Parr Rud, 2001). El término mineria de datos se utiliza para describir técnicas de exploracién y
analisis sobre grandes volumenes de datos que permiten descubrir patrones significativos y reglas
que no podrian ser descubiertas por la simple observacién (Berry & Linoff, 2004).

La empresa de retail con ha integrado dentro de sus actividades la venta en linea de sus
productos, frente a esta nueva estrategia de plaza se ha encontrado con una mayor cantidad de
casos de clientes que no cumplen con sus obligaciones comerciales, y con el creciente aumento de
las ventas mediante este medio, sobre todo en los meses de noviembre y diciembre de cada afio,
la empresa ha aumentado las pérdidas por no pago de productos. Actualmente, utiliza técnicas
simples de validacion de tarjetas de crédito y direcciones de clientes con un mecanismo de
validacidn principalmente manual que ha generado graves errores y altos costos operacionales.

En este escenario y en vista del creciente volumen de informacidon que generan las transacciones
se presenta la necesidad de encontrar una nueva y efectiva forma de encontrar patrones de
fraude que permitan determinar el puntaje de riesgo individual de acuerdo al pago de cada
cliente. Como solucion al problema, se plantea la opcidn de aplicar técnicas de mineria de datos
para poder generar un modelo logre mitigar este problema.

En relacién a las técnicas de mineria de datos, nos encontramos con una serie de etapas
necesarias para poder llevarlas a cabo. El proceso completo para la obtencion de conocimiento, en
este caso la clasificacion de riesgo de los clientes, es llamado KDD por sus siglas en inglés
Knowledge Discovery from Database (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996) donde se llevan a
cabo las etapas de Seleccidn, Preprocesamiento, Transformacién, Mineria de Datos, Interpretacion
de los resultados y obtencién de conocimiento, etapas que seran llevadas a cabo en este andlisis
para lograr el objetivo planteado por la empresa.

Para ello, la empresa ha dispuesto una muestra de los pedidos en linea de 30.000 clientes a partir
del mes de enero de 2005 que permita obtener una descripcion o modelo de clasificacidon que
prediga el riesgo de incumplimiento de pago dada una clasificacion de los registros que indica si
cumplié o no el pago de la orden (TARGET_BETRUG).

Con ello, en esta etapa del analisis de clientes y su correspondiente clasificaciéon de riesgo, nos
enfocaremos en analizar el problema desde los datos evaluado tanto su estado como capacidad
productiva, pasando principalmente por las etapas genéricas de seleccion, limpieza,
preprocesamiento y transformacién de manera de obtener una fuente de datos que permita
aplicar distintas técnicas de mineria de datos para solucionar el problema enfrentado por la
empresa.



Descripcion General de los Datos

Para comenzar con el estudio encomendado, contamos con una base de datos de clientes con
30.000 registros, cada uno de ellos categorizado de acuerdo a la variable objetivo
TARGET_BETRUG que indica si el cliente pagd o no pagod la transaccidon. De acuerdo a ello, nos
encontramos con un 6% de fraudes y un 94% de no fraudes, lo que nos lleva a un problema de
clases desbalanceadas (Chawla, Japkowicz, & Ko Icz, 2004).

Distribucionde la
Variable Fraude

6%

\

B No Fraude M Fraude

Para poder explorar los datos y entender de mejor el problema a solucionar se llevé a cabo
cambios en el formato de los datos mediantes las herramientas MS Excel y SPSS de acuerdo a la
complejidad del cambio. Los cambios realizados para poder realizar este primer andlisis
exploratorio del estado de los datos fueron los siguientes:

. Cambio de Variables en Texto a Numero: las variables modificadas fueron
TARGET_BETRUG, B_EMAIL, B_TELEFON, FLAG_LRIDENTISCH, FLAG_NEWSLETTER,
Z_LAST_NAME, TAG_BEST, CHK_LADR, CHK_RADR, CHK_KTO, CHK_CARD,
CHK_COOKIE, CHK_IP, FAIL_LPLZ, FAIL LORT, FAIL _LPLZORTMATCH, FAIL_RPLZ,
FAIL_RORT, FAIL_RPLZORTMATCH, NEUKUNDE, Z_METHOD, Z_CARD_ART.

II.  Estandarizacién del formato de fecha: en los campos B_GEBDATUM,
DATUM_LBEST sélo se estandarizé el formato de fecha a “dia-mes-afo” y en Ila
variable Z_CARD_VALID se generd una fecha vélida ya que presentaba un formato
“mesafio”(por ejemplo 52005) que fue modificado a “01-mes-afio” para poder ser
analizado.



De esta manera, los cambios fueron basicamente cambiar de texto a niUmero, corregir el formato
de las fechas y de las monedas. De acuerdo estas modificaciones iniciales los datos se pueden
resumir como muestra la siguiente tabla:




Para cada variable ademds vemos el siguiente comportamiento reflejado en los histogramas.

Aralysis Variakles: Arialysis Variables
ariable | istrioution Minimum [wteimum [Ruies | [variable | pistrioution [Minimum  [asimum [Ruies |
TARGET_BETRUG 0 1 0 [WERT_BEST f 520 30790 0
B_EMAIL :D i} 1 0 |TAG_BEST D:Djj:l:l 1 7 i}
E_TELEFON 0 1 0 | TME_BEST mmmmmmm 000 256 0
E_GEBDATUM _mmﬂﬂmﬂn 26-Jan-1939 26-Dec-1986 0 | &Nz _BEST 1 E] 0
FLAG_LRIDENTISCH :i:l 0 1 0 |cHe_LADR 0 1 0
FLAG_NEWSLETTER 0 1 0 |CHY_RADR 0 1 0
I_CARD_WALID_2 ﬂmﬂﬂl‘mﬂﬂﬂ]ﬂﬂﬂm 01-Jan-2005  01-Dec-2007 0 |eHe kO 0 1 0
I_LAST_NAME =‘:| 0 1 0 |CHK_CARD 0 1 0
Analysis Varisbles: Analysis Variables:
variable [pistrioution [Minimum— [Meximum  [Rues | |varisble |Distribution [winimum— [eximum[Ruies
CHIK_COOKIE 0 1 0| SESSION_TME ﬂﬂ h 1 =) [
CHICP 0 1 0| NELKUNDE I:Ij 0 1 0
FALLPLT 0 1 0 | ANZ_BEST_GES I:l 0 5 0
FAIL_LORT 0 1 0 |WERT_BEST_GES o0 559.00 0
FAIL_LPLIORTMATCH 0 1 0 |DATUM_LEEST mmmmmﬂmmﬂﬂﬂ 12-Dec-2000 19-Jan-2005 [
FAIL_RFLI 0 1 0| MAHN_AKT 0 3 0
FAL_RORT 0 1 0 | M&HN_HOECHST 0 3 0
FAIL_RPLZORTMATCH 0 1 0| ANUMMER_D1 J| 100081 609725 0
[hedna
Analysis Vearisbles: Aralysis Variakles:
ariable [ Distribution [ imimum et [Rues | |warisble ‘D\str\hutlun |M\mmum Masdimum ‘Rules |
AHUMMER_02 100061 509670 0 | ANUMMER DS 0 E 100925 09725 0
AHUMMER_03 I] 100147 509500 0 | ANUMMER_0E I 100787 605967 0
ANUMMER_D4 1 100061 609725 a ANUMMER_07 101656 207699 0
AHUMMER_0S 1 |] 100825 609725 0| ANUMMER_DG D]_D 202123 603500 0
AHUMMER_08 I 100767 608097 0| ANUMMER_D9 |:| 109102 103102 0
AHUMMER_O7 101856 507639 0| ANUMMER_10 |:| o
AHUMMER_05 D]_D 202125 609500 0 | IMETHODZ D:El:l 1 4 0
AHUMMER_09 l:l 103102 109102 0 | Z_CARD_ART_Z '_mﬂ 1 5 0

Es importante recalcar que las en las variables ANUMMER_02, ANUMMER_03, ANUMMER_04,
ANUMMER_05, ANUMMER_06, ANUMMER_07, ANUMMER_08, ANUMMER_09, ANUMMER_10y
Z_CARD_ART se identifican valores perdidos, pero en realidad es por la naturaleza de la variable
gue se encuentran vacios, ya que se rellenan en caso que corresponda pero no constituye a un
valor perdido propiamente tal.



Con estas modificaciones ademas revisamos la correlacién de las variables para poder obtener

informacion adicional acerca de la relacion entre las variables.

Correlation -0.765 BB 0981
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First Axtribute

De acuerdo a ello, podemos ver en este andlisis exploratorio del estado de la data que la base de

datos cuenta con 43 variables con una correlacién similar entre cada una de ellas, de las cuales

una corresponde a la variable objetivo que identifica si un cliente cometié o no fraude en su

compra. En las variables restantes nos encontramos con 33 variables nominales, 3 de fecha, 1 de

tiempo y sélo 5 variables continuas escalares.



Modificaciones Adicionales para iniciar el Analisis

En un segundo andlisis y debido a la estructura de los datos, se llevd a cabo un analisis de los
productos comprados dado que se detallaban en 10 columnas. Por ello se genero una tabla
auxiliar que une a todos los productos en una sola columna identificados por el cliente y la clase.
De acuerdo a ello la distribucién de frecuencias indica que existen 560 productos distintos, el
promedio de compra de cada producto es 77 unidades con una desviacién estandar de 9,23. Si
seleccionamos los productos mas vendidos nos encontramos con que en la clase No Fraude 10
productos superan las 92 unidades mientras que, en la clase Fraude 9 productos superan las 10
unidades. Los productos mas vendidos por clase son:

402062 11 11
401402 11 11
504077 11 11
406310 11 11
400061 12 12
403950 13 13
407703 13 13
409513 14 14
402845 17 17
406685 92 92
401241 93 93
405965 93 93
209725 CE) CE)
107359 93 CE)
603639 94 94
206590 95 95
403533 96 96
201216 98 98
504792 101 101

El atributo ANZ_BEST indica la cantidad de productos por orden de compra presentando una
cantidad de mdxima de 9 productos por orden. De acuerdo a ello se decidié mantener este
atributo y trabajar sélo con los productos mas vendidos por cada clase, ya que en su total no
muestra mayor importancia respecto a la variable objetivo pero si posee cierta relacion, las cual
fue calcula por los test de Bartlett y Chi.-Cuadrado. El procedimiento realizado quité las 10
columnas ANUMMER y agregd 10 columnas correspondiente a los productos mas comprados (5 de
la clase Fraude y 5 de la clase No Fraude) indicando con un 1 si estd en la compra y con un 0 sino.



Correlation Matrix Test Statistics

VAR00002 | VAR00003 VAR00002 VAR00003
Correlation VAR00002 1,000 ,012 Chi-Square 616,017 | 33480,414°
VARO00003 ,012 1,000 df 559 1
Sig. (1-tailed)  VAR00002 ,008 Asymp. Sig. ,047 ,000
VAR00003 008 a. 0 cells (,0%) have expected
KMO and Bartlett's Test frequencies less than 5. The .
Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy. ,500 ?17|t13:mum expected cell frequency is
Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 5,824 Rég&ggiié’gi/g)sgatng??gzd
Sphericity df 1 minimum expected cell frequency is
Sig. 016 21633,0.

Del mismo modo, para evitar el problema de los registros en blanco, se transformo la variable
Z CARD_ART a variables dummy generando 4 nuevas columnas (VISA, KUNDENKARTE,
EUROCARD, AMEX).

A su vez y debido a que el formato de fecha no es facil de manejar para evaluar tendencias, o
relaciones por medio de software estadistico, una vez analizada la estructura inicial fue necesario
transformar los campos de fecha para poder iniciar el analisis. Las transformaciones realizadas
fueron las siguientes:

B_GEBDATUM: se realizé el cambio de fecha de nacimiento a edad considerando que el analisis
fue en el afo 2005.

Z_CARD_VALID: se separd en mes y afio agregando dos campos mas ZCV_MONAT que almacena el
mes y ZVC_JAHR que almacena el ailo ambos en formato de niumero.

DATUM_LBEST: se separd en mes y afio descartando el dia ya que en la columna TAG_BEST se
almacena el dia de la semana de la compra, con lo que se agregaron las columnas
DATUM_MONAT y DATUM_JAHR que almacenan el mes y el afio respectivamente en formato de
numero.

Adicionalmente se cred un campo que calcula la diferencia de tiempo en afios entre la Ultima
compra (DATUM _LBEST) y la fecha de vencimiento de la tarjeta (Z_CARD_VALID) llamado
DIF_VKAUFEN.



Finalmente, los datos utilizados para el andlisis quedaron de la siguiente manera:

BESTELLIDENT
Z_CARD_ART = VISA

Z_CARD_ART = AMEX
TARGET_BETRUG
B_EMAIL
B_TELEFON

ALTER
FLAG_LRIDENTISCH
FLAG_NEWSLETTER
Z_METHODE
ZCV_MONTAG
ZCV_JAHR
DIF_VKAUFEN
Z_LAST_NAME
WERT_BEST
TAG_BEST
TIME_BEST
ANZ_BEST
CHK_LADR
CHK_RADR
CHK_KTO
CHK_CARD
CHK_COOKIE
CHK_IP

FAIL_LPLZ
FAIL_LORT
FAIL_LPLZORTMATCH
FAIL_RPLZ
FAIL_RORT
FAIL_RPLZORTMATCH
SESSION_TIME
NEUKUNDE
ANZ_BEST_GES
WERT_BEST_GES
DATUM_MONTAG
DATUM_JAHR
MAHN_AKT
MAHN_HOECHST
PRODUCTO_402845
PRODUCTO_409513
PRODUCTO_407703
PRODUCTO_403950
PRODUCTO_400061
PRODUCTO_504792
PRODUCTO_201216
PRODUCTO_403533
PRODUCTO_206590
PRODUCTO_603639

Z_CARD_ART = EUROCARD
Z_CARD_ART = KUNDENKARTER

integer
numeric
numeric
numeric
numeric
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
real
integer
real
integer
real
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
numeric
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer

avg = 15000.500 +/- 8660.398
avg =0.131 +/-0.337
avg =0.170 +/-0.376
avg =0.052 +/-0.221
avg = 0.026 +/-0.158
avg = 0.058 +/-0.234
avg =0.799 +/-0.401
avg = 0.150 +/- 0.357
avg = 33.444 +/- 9.643
avg = 0.705 +/- 0.456
avg = 0.041 +/-0.198
avg =2.789 +/- 1.344
avg = 6.480 +/- 3.468
avg = 2005.999 +/- 0.818
avg =3.459 +/- 1.473
avg = 0.950 +/-0.217
avg = 43.968 +/- 35.709
avg = 4.375 +/-2.003
avg = 12.335 +/- 6.258
avg =1.442 +/-0.921
avg = 0.038 +/-0.191
avg = 0.004 +/-0.061
avg = 0.003 +/- 0.054
avg = 0.004 +/- 0.060
avg = 0.003 +/- 0.056
avg = 0.004 +/- 0.063
avg = 0.006 +/- 0.074
avg = 0.005 +/- 0.071
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Desarrollo del Analisis

Pregunta I: Datos Nulos e Imputacion de Datos

Los valores nulos son un problema no menor en cualquier analisis de bases de datos, las razones
por la cual aparecen son de distinta indole, desde errores en procedimientos manuales de ingreso
de datos, errores en los equipos, mediciones incorrectas hasta censura de los datos (por ejemplo
en una entrevista médica) (Allison, 2001)

La existencia de una cantidad considerable de valores nulos en una variable dificulta el andlisis de
los datos, ya que usualmente no permite la aplicacion de las técnicas existentes que posibilitan la
extraccion de conocimiento. Existen tres tipos de problemas asociados con los valores nulos
(Barnard, 1999):

- Pérdida de informacidn y eficiencia en el andlisis;

- Complicacion en el uso de los datos, debido a inaplicabilidad de las herramientas o
software estandar; y

- La existencia potencial de sesgo en el analisis atribuible a las diferencias sistematicas entre
los datos observados y los datos perdidos

En la practica, la eficacia de las técnicas de tratamiento de valores nulos esta directamente
relacionada con la razon por la cual tuvo su origen el valor perdido. Si tenemos alguna informacién
acerca de ella, es posible que encontremos una regla para completar estos valores, por el
contrario, si no tenemos dicha informacidn, es necesario aplicar técnicas de evaluacion de los
valores perdidos que encuentren algin patrén que permita ya sea completarlos o descartarlos (en
el caso que no afecten el andlisis), decision que depende en gran medida del tipo del valor perdido
y laimportancia del registro en la base de datos (Allison, 2001).

Categorias de datos perdidos

Los datos faltantes o perdidos pueden ser categorizados en tres tipos (Meng XL, 1999):

- Missing Completely at random (MCAR): corresponden a variables con datos
perdidos que no poseen relacidn alguna a los valores de otros registros dentro
de la misma variable ni a los valores de otras variables. Cuando ocurre esto, las
distribuciones de probabilidad de los datos faltantes y de todos los datos son
idénticas. A modo de ejemplo, asumamos la siguiente tabla con datos faltantes.

- Missing at Random (MAR): corresponde a variables con datos perdidos que
tiene alguna relacién con otras variables, es decir, que si tenemos una variable
Y con valores faltantes, y otra variable X, se dice que los datos son MAR si
P(Y = null|Y,X) = P(Y = null|X). Dicho de otra forma, el dato perdido
puede predecirse a partir de otros datos (existentes) para el registro.

- Not Missing at random (NMAR): corresponde a variables con datos perdidos
donde el mismo dato perdido determina en si mismo por qué es desconocido.



Método para hacer frente a los datos perdidos

Existe una serie de métodos para enfrentar el problema de los datos perdidos, entre ellos nos
encontramos con (Farhangfara, Kurganb, & Dy, 2008):

Descartar los registros con datos faltantes: Este método es practico sdlo cuando los
datos contienen una relativamente baja cantidad de registros con datos perdidos y
cuando el analisis de todos los datos no produce un sesgo importante por no utilizar
los registros con datos perdidos.;

Reemplazar los datos faltantes con otro valor: Este método tiende a producir serios
problemas de inferencia. No se entrard en detalle en este método; y

Imputar los datos faltantes: Este método es aplicable cuando la cantidad de atributos
con datos faltantes es relativamente pequefio en relacion al nimero de registros que
presentan dicha condicién.

Métodos de Descarte o Eliminacion

En estos métodos existen dos grandes grupos, Listwise Deletion y Pairwise Deletion, en el primero
se conservan solo aquellos registros que estan completos (es decir se elimina cualquier registro
gue posea a lo menos una variable perdida); en el segundo grupo, se conservan aquellos registros
completos y aquellos que sélo tienen datos perdidos que no son variables necesarias para el

analisis.

Estos métodos son razonables debido a su simplicidad, sin embargo no se recomienda su
aplicacion en los siguientes casos:

Si el analisis no puede tolerar datos faltantes (por ejemplo en el caso de Pairwise
Deletion, las variables con datos nulos no permiten aplicar técnicas como regresion);
Si la fraccion de registros a eliminar (en Listwise o PairwiseDeletion) es excesivamente
grande respecto al total de datos; y

Si los datos nulos no son ignorables (por ejemplo si aportan informaciéon al analisis
requerido).

Métodos de Imputacion

Existen dos grandes tipos de técnicas que pueden ser agrupadas en dos grupos, Single Imputation
y Multiple Imputation.



Single Imputation

Single Imputation [ (Farhangfara, Kurganb, & Dy, 2008) ; (Pearson, Mining Imperfect Data: Dealing
with Contamination and Incomplete Records, 2005)] es quizds el enfoque mas utilizado en la
practica. En este método se estima el dato faltante usando otros datos relacionados que estén
disponibles, algunos de los métodos mas utilizados son:

Reemplazar los datos faltantes a través de la imputacién por el promedio (en el cual se reemplaza
el valor faltante de acuerdo al valor promedio de un grupo apropiadamente definido de valores
disponibles). Single Imputation a través de la imputacion por el promedio posee tres limitaciones
potenciales:

i Uso de la imputacion por el promedio generalmente disminuye la variabilidad inherente al
conjunto original de datos, particularmente en el caso que el mismo valor promedio sea utilizado
para reemplazar varios datos faltantes;

ii. Puede ser implementado de diferentes formas a través de obtener el promedio de
diferentes conjuntos de datos existentes candidatos, y lo razonable del resultado depende de esta
eleccidn, es decir, es dependiente de las elecciones de grupos de datos realizada;

iii. Si existen outliers entre los conjuntos de datos candidatos para obtener el promedio que
se empleara para realizar la imputacion, este valor puede generar un importante sesgo en el
resultado.

Otra forma de reemplazo se conoce por Hot Deck Imputation, en este caso cada registro que
contiene datos perdidos se busca el registro mas parecido que no tenga datos perdidos y de esta
forma, el dato perdido se imputa con el valor del dato existente en el registro mas parecido.

También se utiliza la Imputacion por Regresion, que utiliza modelos de regresién que utilizan datos
de otras variables para predecir las observaciones faltantes.

Los mecanismos anteriormente mencionados caen dentro del grupo de los deterministicos, sin
embargo existe un grupo de analisis estocastico dentro del cual se encuentra el método de Naive-
Bayes, que es una técnica de clasificacién que asume que los valores de las variables son
condicionalmente independientes dentro de una clase, es decir: P(vq,Vy,...,v4|C) =

?=1 P(v;, C) donde v; es la i-ésima variable o atributo, C representa la clase y d es el nimero de
variables.

Naive-Bayes a menudo funciona bien, sin embargo se debe tener en consideracién lo siguiente:

i. Opera sobre atributos categodricos

ii. No es recomendable aplicarlo si el nimero de instancias para un atributo dado (o
valor de este) es muy pequefio, puesto que esto conlleva a que muchas de las
probabilidades calculadas sean cero.



Multiple Imputation

En Multiple Imputation [ (Farhangfara, Kurganb, & Dy, 2008) ; (Pearson, Mining Imperfect Data:
Dealing with Contamination and Incomplete Records, 2005); (Wayman, 2003)], los valores
perdidos de cualquier variable son estimados usando los valores existentes en otras variable. Los
valores estimados (o imputados) sustituyen a los valores faltantes con lo cual se obtiene un
conjunto de datos completo denominado “conjunto de datos imputados”. Este proceso es
realizado varias veces, produciendo varios conjuntos de datos imputados (de aqui el nombre de
Multiple Imputation). Se realizan analisis estadisticos sobre cada uno de los conjuntos de datos
imputados, obteniéndose multiples resultados. Estos resultados posteriormente son combinados
para producir un analisis final.

Multiple Imputation permite restaurar la variabilidad natural de los datos perdidos (a través de la
imputacién de valores que se basan en variables correlacionadas con los datos perdidos); e
incorporar la incertidumbre atribuida a la estimacion de dichos datos (esto producto de la creacién
de diferentes versiones de datos perdidos y observados). Es importante mencionar que los valores
imputados deben mantener la variabilidad de la poblacion y preservar las relaciones con otras
variables, es decir, con la imputacién multiple se desea preservar importantes caracteristicas del
conjunto de datos como un todo (por ejemplo, medias, varianzas, parametros de regresion, entre
otros). La imputacion multiple es una solucion atractiva para hacer frente al problema de los datos
perdidos debido a que representa un buen balance entre calidad del resultado y facilidad de uso.

El proceso de Imputacion Multiple consta de las siguientes etapas:

i Creacion de los conjuntos de datos imputados, algunas herramientas que pueden ser
utilizadas son: Regresion Lineal, Regresion Spline, Regresion Logistica, etc.;

ii. Analisis de los conjuntos de datos imputados, las en esta etapa cominmente se utiliza el
test ANOVA;

iii. Combinacion de los resultados.

De este modo, podemos ver que existen varias técnicas para tratar los valores faltantes
dependiendo del tipo valor al que corresponda, el nivel de conocimiento que tengamos de él y de
su relaciéon con las otras variables. En general podemos resumir las técnicas de acuerdo a la
siguiente tabla con sus ventajas y desventajas (Wagstaff & Laidler, 2005):




Por si parte, Scheffer (Scheffer, 2002) da las siguientes sugerencias para tratar casos perdidos:

- No usar imputacion por el promedio a menos que el dato sea MCAR.

- Eliminar cuidadosamente verificando antes que el dato es MCAR.

- Single Imputation trabaja bien para datos faltantes MAR, siempre que menos del 10%
de ellos sean datos nulos.

- Sise debe usar Single Imputation, use EM o Regresion.

- Si las estructuras de varianza en los datos son importantes, no use el método de
Eliminacidn o Single Imputation si mas del 5% de los datos estadn perdidos.

- Multiple Imputation opera correctamente para casos sobre el 25% de los datos
perdidos.

- Para NMAR, sdlo se podria usar Multiple Imputation, y preferiblemente con niveles de
datos perdidos menores a 25%.

- Siempre que sea factible usar Multiple Imputation debido a sus caracteristicas.

Consideraciones para Eliminacion de una Variable

La eliminacién de datos perdidos es una medida poco recomendable debido a la pérdida de
informacion que genera, sin embargo puede ser una buena opcién en caso que los datos perdidos
sean de naturaleza MCAR y no puedan ser imputados fehacientemente (Scheffer, 2002). Si
separamos la eliminaciéon de datos perdidos en dos tipos: (a) Eliminacion de Columnas y (b)
Eliminacidn de registros, las consideraciones para eliminar los datos cambian. A su vez, podemos
encontrar distintas categorias de datos fuera de rango dependiendo de la razéon que los origina.

En primer lugar tenemos aquellas observaciones que provienen de un error de procedimiento
(como podria ser una codificacién, error de entrada de datos, etc.), son observaciones que
provienen de un error de procedimiento, por ejemplo un error de entrada de datos, un error de
codificacién, etc. Si es que estos datos no son detectados mediante filtrado, se deben eliminar o
recodificar como datos vacios. En segundo lugar, también existen aquellas observaciones que
ocurren a partir de un acontecimiento extraordinario existiendo una explicacién para su presencia
en la muestra. Los datos de esta categoria normalmente se retienen en la muestra, salvo que su
significancia no sea relevante. En tercer lugar tenemos observaciones atipicas, las cuales
corresponde a las observaciones extraordinarias donde no existe explicacion de su origen, en este
caso estas observaciones normalmente son eliminadas del andlisis. Y finalmente, en cuarto lugar,
nos encontramos con observaciones fuera de rango propiamente tal, las cuales corresponden a
los casos atipicos, los cuales suelen denominarse valores extremos y se eliminan del analisis si se
observa que no son elementos significativos para la poblacién.

En el caso que se esté pensando en eliminar una columna se debe tener en consideracién la
cantidad de datos perdidos que posee en total y si existe o no alguna relacidén con otra variable.
Seria recomendable eliminar la columna en el caso que la cantidad de valores perdidos supere un
umbral minimo que permita analisis (por ejemplo que posea mas de la mitad de datos perdidos
probablemente no genere informacion fidedigna), o cuando la variable sea MCAR y no pueda ser
deducida de ninguna forma con los datos existentes, por lo que imputarlos generaria un mayor
costo de error que por pérdida de informacién.



Por su parte, al eliminar registros en primer lugar hay que ser cuidadoso con la proporcién de las
clases que estdn evaluando. Si la el problema a resolver constituye uno de clases desbalanceadas,
la eliminacion de un registro del cual hay pocas filas puede ser una gran pérdida de informacién
inclusive su posee gran parte de sus atributos con datos perdidos o vacios. Por ello se debe tener
cuidado con qué tipo de registro se esta eliminando y tomar medidas de acuerdo a la informacion
relativa que se pierde con su eliminacion. Ahora, se recomienda eliminar registros siempre y
cuando posean una gran cantidad de valores perdidos o blancos y correspondan a una pequefia
cantidad dentro del total de los datos.

De esta manera, las medidas generalmente utilizadas para tratar valores fuera de rango son:

e Ignorar y mantener dentro del andlisis

e Eliminarla columna

e Eliminar lafila

e Reemplazar el valor por: nulo, maximo o minimo;

e Discretizar y hacer que los andmalos sean “muy alto” o “muy bajo”

Datos Nulos y Variable Objetivo

En un primer analisis de la data original sin modificaciones podemos ver que las variables que no
tienen todos su valores completos son: B_GEBDATUM, Z_LAST_NAME, TIME_BEST,
WERT_BEST_GES, DATUM_LBEST, MAHN_AKT, MAHN_HOECHST, ANUMMER_02, ANUMMER_03,
ANUMMER_04, ANUMMER_05, ANUMMER_06, ANUMMER_07, ANUMMER_08, ANUMMER_09,

ANUMMER_10, Z_CARD_ART. De las cuales podemos no todas son precisamente datos perdidos.
Variable Checks

Cases Missing > 50 MAHN_AKT
MAHN_HOECHST
ANUMMER_02
ANUMMER_03
ANUMMER_04
ANUMMER_05
ANUMMER_06
ANUMMER_07
ANUMMER_08
ANUMMER_09
ANUMMER_10

FLAG_NEWSLETTER
Z_LAST NAME
CHK_LADR
CHK_RADR
CHK_KTO
CHK_CARD
CHK_COOKIE
CHKIP

FAIL_LPLZ
FAIL_LORT
FAIL_LPLZORTMATCH
FAIL_RPLZ
FAIL_RORT
FAIL_RPLZORTMATCH

Categorical

Cases Constant > 95

Scale

Categories Containing
One Case > 90

Cases Missing > 50

ANUMMER_07
ANUMMER_08
ANUMMER_09

DATUM_LBEST

Each variable is reported with every check it fails.

Las variables

NUMMER_02, ANUMMER_03, ANUMMER_04,ANUMMER_05, ANUMMER_06,
ANUMMER_07 ,ANUMMER_08,ANUMMER_09, ANUMMER_10, Z_CARD_ART por su naturaleza




dejan casos en blanco que no son vacios. En las variables ANUMBER_XX se rellena en forma
horizontal el detalle de los productos en caso que exista dentro de una compra, lo que genera
valores en blanco, mientras que Z_CARD_ART sdlo tiene datos cuando las compras son con
Kundercarter o Kreditcarter en la variable Z METHOD,generando también valores blancos. Luego,
se reviso si para las filas de Kunercarter y Kreditcarter existia un valor asociado, y se encontré que
estas variables no tienen valores perdidos. Las variables con valores perdidos propiamente tal y
sus porcentajes sobre el total son:

B_GEBDATUM | 10%
z LAST NavE | 49%
TIME_BEST 0%
WERT_BEST GES | 46%
DATUM_LBEST | 53%
MAHN_AKT [ 53%
MAHN HOECHST | 53%

En el caso de la variable WERT_BEST_GES hay que tener cuidado porque no es claro si son datos
perdidos o datos en blanco, ya que es el valor de la compra anterior en caso que corresponda, con
lo que podian existir tanto datos perdidos como datos en blanco.

Para poder manejar los datos y realizar el analisis de los datos perdidos, se trabajé con la base de
datos original modificada, con la cual se obtuvieron las siguientes correlaciones con la variable
objetivo:
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Claramente vemos que no existe mayor correlacién entre la variable objetivo y las variables que
poseen valores nulos. Ahora, realizando un analisis de los valores perdidos y su comportamiento
en la base de datos llevamos a cabo un “Andlisis de Patrones” en las opciones de “Imputacion de
Datos Perdidos” del editor SPSS, encontramos los siguientes resultados:

Overall Summary of Missing Values

M Complete Data
M incomplete Data
Variables Cases Values
Variable Summary?*®
Missing
N Percent Valid N Mean Std. Deviation

MAHN_HOECHST 15856 52,9% 14144

MAHN_AKT 15856 52,9% 14144

DATUM_JAHR 15856 52,9% 14144

DATUM_MONTAG 15856 52,9% 14144

WERT_BEST_GES 15856 52,9% 14144 | 63,3675 69,72758

DIF_VKAUFEN 15856 52,9% 14144 3,4589 1,47320

Z_LAST_NAME 14808 49,4% 15192

a. Maximum number of variables shown: 25
b. Minimum percentage of missing values for variable to be included: 10,0%
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Lo que nos muestra que dentro del total de las variables existe un bajo porcentaje de (18%) de
valores perdidos, pero que estos a través de los registros generan una gran cantidad de filas
incompletos (al 78% le falta algun dato). Sin embargo, el 92% de los valores totales se encuentra
completo.

El algoritmo EM es utilizado en el mundo estadistico para encontrar los estimadores de maxima
verosimilitud de los pardmetros en modelos probabilisticos. Este algoritmo varia entre desarrollar
una fase de esperanza donde se calcula la esperanza de la similitud incluyendo las variables
disponibles, y una fase de maximizacion donde se calcula el estimador de maxima verosimilitud de
los pardmetros maximizando la similitud esperada encontrada en la fase E. Los pardmetros
encontrados en la etapa M son usados para comenzar otra etapa E. Esto se utiliza para realizar
reemplazo de variables por valores estimados que se calculan iterativamente hasta llegar a un
punto de convergencia. La fase E calcula la esperanza condicional de los datos faltantes dados los
datos observados y la estimacién de los pardametros, luego estas esperanzas sustituyen a los datos
faltantes, mientras que, la fase M, realiza la estimacion maxima-verosimilitud del pardmetro de
interés como si no existieran datos faltantes (Dempster, Laird, & Rubin, 1977).

Para poder utilizar la imputaciéon mediante EM es necesario que las variables no sean MCAR, por lo
que, se realizo el analisis de EM para verificar que las variables no fuesen MCAR obteniendo los
siguientes resultados:

EM Correlations®
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. a. Little's MCAR test: Chi-Square = 201,902, DF = 26, Sig. = ,000
SESSION_TIME ,007 018 017 ,001 1
WERT_BEST_GES 003 -,022 -,020 020 017 1
a. Little's MCAR test: Chi-Square = 201,902, DF = 26, Sig. =,000
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All Values 9,643 | 147320 | 3570943 | 6,25770 3,863 | 69,72758 All Values 3344 | 34589 | 43,9681 | 12,3352 858 | 63,3675
EM 9,646 | 147200 | 3820312 | 6,25949 3,872 | 70,50550 EM 3342 | 34451 | 458583 | 12,3352 859 | 63,6637

Vemos entonces que por el test de Little se rechaza la Hipdtesis nula de que las variables son
MCAR dado que el pvalue es muy cercano a cero. De acuerdo a este test podemos tomar medidas
de imputacion en cada una de las variables con valores perdidos.




Consideraciones y Aplicacion de Tratamiento de datos nulos en la base de datos Retail

Complementando el analisis realizado en el punto (a), Farhangfara et al. (Farhangfara, Kurganb, &
Dy, 2008), sugiere que es factible eliminar registros con datos perdidos siempre y cuando:

- La cantidad de registros a eliminar sea comparativamente baja en relacion a la totalidad de
los registros.

- Cuando no se produce un sesgo importante en el analisis producto de la no utilizacién de los
registros con datos perdidos; es decir, no se pierde otra informacion valiosa para el analisis
debido a la eliminacidn del registro.

En este caso, nos encontramos con un problema donde las clases son desbalanceadas no sélo en la
variable objetivo, sino ademas en la mayoria de las variables. Ademas el 90% de las variables son
categoricas, los que hace bastante dificil decidir la eliminacién de los registros a simple vista.

En la base de datos, se decidid eliminar los registros que poseian en blanco TIME_BEST, ya que
correspondian a sélo 20 registros y sélo 1 era de la clase fraude, lo cual en comparacién a los
30.000 registros originales genera una pérdida insignificante de informacion.

A su vez, se revisd qué registros poseian una cantidad alta de datos vacios a través de las variables
y nos encontramos con 719 (2% de la data) registros que poseen las variables ALTER,
DIF_VKAUFEN, Z_LAST_NAME WERT_BEST_GES,DATUM_MONTAG, DATUM_JAHR, MAHN_AKT,
MAHN_HOECHST de los cuales 62 (4% dentro de la clase) son de la clase FRAUDE y 657 (2% dentro
de la clase) de la clase No FRAUDE . Como existe mayor informacion sobre la clase No Fraude,
consideramos que no es una gran pérdida de informacién eliminar los 657 registros, por lo que
sélo eliminamos los registros de esta clase bajo esta regla.

Por su parte, fue evaluada también la variable B_GETDATUM que posee un 10% de valores nulos,
pero en su caso la cantidad de registros, si bien no es de gran magnitud, si puede afectar el
andlisis. En general se acepta trabajar con el 95% de los casos, por lo que eliminar estos registros
es arriesgado en un primer analisis. En este caso existen 177 registros “Fraude” (10% del total de
Fraudes) con valores perdidos en la variable B_GETDATUM, lo cual es una gran pérdida de
informacidn en vista que la clase Fraude tiene muy pocos registros. En este sentido, se decidié
eliminar los registros 2762 (10% del total de “No Fraudes”) que poseen valores perdidos en la
variable B_GETDATUM debido a que en esta clase hay suficiente informacion y su eliminacién no
deberia generar mayor pérdida, casos que luego de la eliminacién anterior (registros con varios
blancos) corresponden a 2105 registros.



Con ello trabajariamos con el 91% (27.218) de los datos originales sin generar pérdida de
informacion en la clase objetivo (“Fraude”). Lo cual se considera aceptable para nuestro andlisis ya
gue ademas no cambia la proporcidn entre las clases y, ademas, con estos cambios se evidencia
una mejora en la calidad de los datos.

B No Fraude M Fraude Variable Summary®®
6,41% Missing
N Percent Valid N Mean Std. Deviation
MAHN_HOECHST 14412 53,0% 12806
MAHN_AKT 14412 53,0% 12806
DATUM_JAHR 14412 53,0% 12806
DATUM_MONAT 14412 53,0% 12806
WERT_BEST_GES 14412 53,0% 12806 | 62,763470 68,7675442
DIF_VKAUFEN 14412 53,0% 12806 2,971107 1,5003139
Z_LAST_NAME 13467 49,5% 13751

a. Maximum number of variables shown: 25

b. Minimum percentage of missing values for variable to be included: 10,0%

Overall Summary of Missing Values

B Complete Data
[ incomplete Data

Variables Cases Values

Metodologia

A grandes Rasgos la metodologia sigue las siguientes fases mostradas en la siguiente figura, las
cuales pueden ir iterando a medida que se va entendiendo mejor el problema o si se mejora el
anélisis.

Limpieza de datos
Andlisis delos datos = Corregir Valores Nulos

dispnnibles = Identificary Corregir
Outlayers

Preparacion
Seleccion dela Data /Habilitacidn de los
Datos

Seleccion y
Extraccion de
Atributos

Preprocesamiento v
Re Codificacién de
las Variables

Seleccion de
modelos




En particular, tomando la etapa de Limpieza de Datos y Preprocesamiento de las variables. La

metodologia es la siguiente:
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Luego, y de acuerdo a esta metodologia fue aplicada en la base de datos RETAIL. En primer lugar, y
como esta documentado en la primera seccidn de este informe, realizamos un analisis de los datos
verificando si era posible realizar analisis estadistico mediante software especializado, en este
caso SPSS y RapidMiner que se utilizaron de manera complementaria. Con ello obtuvimos los
estadisticos de tendencia central (media, modas, desviaciones) y las frecuencias, identificando
ademas graficamente los valores fuera de rango y la proporcion de valores en blanco. Se analizo
ademas los tipos de variables y fueron clasificadas entre categodricas y continuas, modificando las
categdricas de manera que pudiesen ser analizadas de mejor manera convirtiéndolas en dummys.

Luego, se llevo a cabo la revision de los valores en vacios y los valores perdidos, identificando
cuales eran efectivamente nulos y cudles eran errores o problemas de almacenamiento (ver punto
b pregunta I). Con ellos se eliminaron las filas con baja importancia relativa y se corrigio la
estructura de las variables con valores blancos. Luego, se llevd a cabo un analisis de correlaciones
entre datos, en particular se utilizé el test de PCA para identificar grupos de variable, ver el nivel
de significancia (nivel de ajuste con todas las variables) y de acuerdo a la tabla de Comunalidades
se evaluo la significancia de las variables con valores perdidos mayor al 40%.

Variable Inicial Extraccion

WERT_BEST_GES 1,000 ,588 KMO and Bartlett's Test
DlF_VKAUFEN 1,000 ,941 Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy. 259
DATUM—MONAT 1,000 639 Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 42573,624
DATUM_JAHR 1,000 ,887 Sphericity df 1081
MAHN_AKT 1,000 740 59, 000
MAHN_HOECHST 1,000 , 739

Z_LAST NAME 1,000 476

Con ello se decidié eliminar la variable Z_LAST_NAME por la gran cantidad de valores perdidos y la
poca relevancia en la explicacion del modelo (extraccion<0,5).

Luego, realizando un andlisis de correlacidn entre las variables se determind que variables podian
explicar mejor las variables con valores perdidos, para luego ocupar esas variables como base para

una Imputacién Multiple. De lo cual se obtuvo el siguiente resultado:
Correlation -0.796 BB T 0.793

i
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En este analisis, si bien hay correlacion entre las variables, no existe un patron entre ellas que
permita distinguir cudles son las mejores variables para imputar los datos. Es por ello que se
decidio rellenar con la moda las variables categéricas dependiendo de la variable objetivo, lo que
corresponde a:

MAHN_AKT-> Moda Fraude =0 ; Moda No Fraude =0
MAHN_HOECHST - Moda Fraude = 0 ; Moda No Fraude =0

Luego las variables DATUM_JAHR, DATUM_MONAT, WERT_BEST _GES y DIF_VKAUFEN fueron
completadas mediante imputacién multiple de la siguiente manera:

Imputation Constraints

Role in Imputation Imputed Values
Dependent [ Predictor | Minimum | Maximum

TARGET_BETRUG | No Yes
Z_METHODE No Yes
WERT_BEST No Yes
NEUKUNDE Yes Yes
ANZ_BEST No Yes
WERT_BEST_GES | Yes No (none) (none)
DIF_VKAUFEN Yes No (none) (none)
DATUM_MONAT Yes No
DATUM_JAHR Yes No

Imputation Results

Imputation Method Monotone
Fully Conditional Specification Method Iterations n/a
Dependent Variables  Imputed WERT_BEST_GES,DIF_VKAUFEN,

DATUM_MONAT,DATUM_JAHR

Not Imputed(Too Many
Missing Values)

Not Imputed(No Missing TARGET_BETRUG,Z METHODE,
Values) WERT_BEST,NEUKUNDE ANZ BEST

Imputation Sequence TARGET_BETRUG,Z_METHODE,
WERT_BEST,NEUKUNDE,ANZ_BEST,
WERT_BEST_GES,DIF_VKAUFEN,
DATUM_MONAT,DATUM_JAHR

Imputation Models

Model

Missing Imputed
Type Effects Values Values
WERT_BEST_GES | Linear TARGET_ 14412 3626
Regression | BETRUG,
Z_METHODE,
NEUKUNDE,
ANZ_BEST,
WERT_BEST

DIF_VKAUFEN Linear TARGET_ 14412 3625
Regression | BETRUG,
Z_METHODE,
NEUKUNDE,
ANZ_BEST,
WERT_BEST

DATUM_MONAT Logistic TARGET_ 14412 3625
Regression | BETRUG,

Z _METHODE,
NEUKUNDE,
ANZ_BEST,
WERT_BEST

DATUM_JAHR Logistic TARGET_ 14412 3625
Regression | BETRUG,

Z METHODE,
NEUKUNDE,
ANZ_BEST,
WERT_BEST




Pattern

Las variables de prediccion fueron seleccionadas de acuerdo a las comunalidades de extraccién y
de acuerdo a la importancia extraida del analisis. Como vemos en el resultado, no todos los
valores perdidos fueron completados, por lo que se ocupd un segundo criterio para completar los
valores restantes. Revisando los cambios generados, vemos que la imputacién genera una mejora
en las proporciones de datos perdidos:

Overall Summary of Missing Values

M Complete Data
M incomplete Data

5
&

83.148 80.160] 7.669.643]

50,9% 49,1% 95,8%
44

89,8%

Variables Cases Values

Se encontraron 6 patrones, donde el primero muestra los casos sin valores perdidos, el segundo
con valores perdidos en ALTER, el tercero en WERT_BEST_GES, el cuarto en DIF_VKAUFEN,
DATUM_MONAT y DATUM_JAHR, el quinto en WERT_BEST_GES, DIF_VKAUFEN, DATUM_MONAT
y DATUM_JAHR vy finalmente el sexto en  ALTER, WERT_BEST_GES , DIF_VKAUFEN,
DATUM_MONAT y DATUM_JAHR. Luego, la mayoria de los casos posee el patron 1y el 5.
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De acuerdo a ello y recordando las transformaciones realizadas, se decidié eliminar las variables
WERT_BEST_GES, DIF_VKAUFEN, DATUM_MONAT y DATUM_JAHR ya que en si DIF_VKAUFEN,
DATUM_MONAT y DATUM_JAHR son obtenidas desde DATUM_LBEST y DIF_VKAUFEN también
fue creada a partir de DATUM_LBEST, por lo que en su origen seria equivalente a eliminar sélo una
columna con una gran cantidad de valores perdidos. Por su parte WERT_BEST_GES es el monto en
de las compras anteriores si es que se conocia el dato, por lo que en su totalidad no era una
variable totalmente confiable.

Luego, los valores perdidos quedan de la siguiente manera:

Overall Summary of Missing Values Missing Value Patterns
Type

W Mssing
DNonmissing

M Corplete Data
M incomplete Data

Pattern

Variables Cases Values
Otras Variables

Variable

Luego se completo la variable ALTER con interpolacién lineal, luego de ver los efectos de la
distribucién con imputacién con la media y con la media de los 10 valores cercanos, de acuerdo a
ello, la interpolacion lineal mantiene la distribucién original.
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La base queda sin valores perdidos y con ello, se comenzd el andlisis de valores extremos o
extrafios (outliers). Para ello, en primer lugar se realiza analisis visual mediante histogramas y

bloxspots (ver salida SPSS de outliers).



La correccion de los valores sera del tipo univariado. En las variables categdricas se decidid no
realizar acciones. Para las variables continuas se llevé un analisis mas en profundidad obteniendo
los siguientes resultados:

Case Processing Summary

Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
ALTER 27218 100,0% 0 ,0% 27218 100,0%
WERT_BEST 27218 100,0% 0 ,0% 27218 100,0%
TIME_BEST 27218 100,0% 0 ,0% 27218 100,0%
ANZ_BEST 27218 100,0% 0 ,0% 27218 100,0%
SESSION_TIME 27218 100,0% 0 ,0% 27218 100,0%
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Normal Q-Q Plot of ALTER
Histogram
! " - g i
° 2 30 P HHHH‘HT”EW?E Observed Value
ALTER
Normal Q-Q Plot of WERT_BEST
Histogram 10
4.0007 s‘*%:é;%?:%gﬂ
N
3.0007] g _
3 ®°
> °
3'2.000' 4
1.000 2 S
- Observed Value

WERT_BEST



Histogram Normal Q-Q Plot of TIME_BEST
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En vista de estos resultados y la dificultad computacional de realizar el calculo de los outaliers
multivariados, se decidid normalizar los atributos continuos y los categoricos convertir en

variables dummy. Con ello la base de datos quedd sin valores vacios y con 52 atributos con valores
entreOy 1.



El procedimiento efectuado fue realizado en RapidMiner. Siguiendo los pasos de leer base de
datos desde un archivo .cvs, pasar valores numéricos a nominales luego nominales a binominales y
finalmente normalizar todos los atributos y con ello se generd el archivo para realizar el andlisis de

seleccién de variables.
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Pregunta 2 : Valores fuera de Rango (Outliers)

Los Outliers, también conocidos como anormalidades en los datos, son observaciones dentro de
una secuencia de datos que es andmala respecto a la conducta presente en la mayoria de las
observaciones dentro del mismo conjunto de datos. (Pearson, Mining Imperfect Data, 2005). La
existencia de outliers es una complicacién comun en los andlisis de datos y es necesario tomar
ciertas medidas sobre ellos para evitar generar sesgos en el analisis.

Podemos clasificar a los outlayers en univariados (dentro de la misma variable), bivariados y
multivariados (varias anomalias en un solo registro). En esta ocasion, haremos referencia a la clase
de outliers univariados debido a que son los mas simples de detectar y su correccidn es necesaria
para mejorar el analisis.

Existe una serie de procedimientos en la deteccion de outliers univariados, pero se presentan en
este trabajo los tres métodos mds recurrentes:

- laregla3o:xy = x, { =63
- Elidentificador de Hampel: x, = Me, { = S;
- Laregladel Boxplot: x, = Me; { =Q

En general, para tratar outlayers se considera una muestra de datos (de alguna variable) {x;},
sobre la cual se determinan un valor referencial x, y una medida de variacién {. Luego, se elige un
umbral t que permite determinar los valores outliers de acuerdo a la siguiente regla genérica:

Si |xx —xol > t-{ = xi es un outlier

Intuitivamente en la ecuacidn anterior, si una observacién se encuentra muy alejada de x, serd
considerada un outlier. La medida de variacién { caracteriza la “dispersidén natural” de los valores
de la variable, lo que permite calibrar las distancias desde x,; y finalmente, el parametro t
determina que tan tolerantes seremos en la deteccion de outliers, en particular, si t = 0, entonces
todos los valores distintos de x, seran considerados outliers.

Para convertir esta regla en un procedimiento practico de deteccidon de outliers, es necesario
responder las siguientes preguntas: distensidn

- ¢Cémo determino el valor referencial x,?
- ¢Cémo determino la variacidn natural de la escala {?
- ¢Cémo elijo el umbral o tolerancia t?

Es importante siempre hacer la separacidn entre variables categoricas y variables continuas. En el
caso de las variables categoricas, una vez declarados los valores validos, el recuento de frecuencias
es un buen indicador para identificar registros extrafios. Mientras que, en el caso de las variables
continuas, las estadisticas descriptivas, en particular el rango y un histograma, pueden ayudar a
identificar los valores extremos y fuera de rango.



Procedimientos clasicos en la deteccion de outliers

Bajo el supuesto de distribucion simétrica respecto del valor x, de los datos, existen dos
alternativas obvias para la eleccién del valor referencial x, que son el promedio (x) y la mediana
(Me). De manera similar, existe una amplia variedad de posibles elecciones para la medida de
variacién {, pero las siguientes tres son las mas utilizadas: la desviacidn estandar (&), el estimador
MAD (S) y el primer cuartil (Q), estos parametros se pueden desprender a partir de los métodos
que describiremos a continuacién.

La Regla 30 (Wright, 1884)

Dada una secuencia de datos {x;} cuya distribucién se aproxima a la secuencia de variables
aleatorias i.i.d. Gaussiana con media u y varianza ¢, entonces la probabilidad que una
observacién se encuentre mas alld de 30 de distancia respecto de la media es aproximadamente
0,3 %. Para esta regla, los tres parametros requeridos son:

a. Elegir el promedio como el valor referencial x,
b. Elegir la desviacidn estandar estimada & como la medida de variacién ¢
c. Elegir el umbral de tolerancia t = 3, segun lo indicado anteriormente

Desafortunadamente, mads alld de su importancia histérica y simplicidad, este procedimiento de
deteccion de outliers tiende a no ser efectivo en la practica. La razon de ellos es que la presencia
de outliers tiende a generar errores en dos de los parametros requeridos por la regla, la mediay la
desviacidn estandar.

El Identificador de Hampel

A partir de la regla anterior se puede deducir que es necesario identificar pardmetros para el
procedimiento de deteccidon de outliers que sean resistentes a la presencia de outliers en la
secuencia de datos {x;}

La alternativa obvia al promedio es la mediana Me, y una atractiva alternativa a la desviacion
estandar es la estimacidn de escala MAD (Median Absolute Deviation) S definida por:

S X Mediana{|x;, — Mediana({x, }|}

= 0,6745

Es decir, el estimador de escala MAD es definido como una versidon escalada de la mediana de las
deviaciones absolutas de la mediana del conjunto de datos; es decir, la secuencia

{lx;, — Mediana({x,})|} mide la distancia de cada elemento de la secuencia de datos respecto del
1

0,6745
sea un estimador insesgado de la desviacidn estdndar o cuando la secuencia de datos {x} tiene

distribucidon Gaussiana.

valor referencial de la mediana de los datos. El factor = 1,4826 permite que el estimador S



Ahora, debido a que la mediana Me vy el estimador de escala MAD S tienen (ambos) muy poca
sensibilidad a la existencia de outliers, en general el identificador de Hampel es mucho mas
efectivo que la regla anterior. Es importante mencionar que el estimador de escala MAD tiene un
problema numérico importante, si mas del 50% de los datos en la secuencia de datos son
idénticos, entonces S = 0, lo que en practica hace que todos los valores distintos a la Mediana
sean considerados outliers.

La deteccién basada en Quartiles y Boxplots (La regla del Boxplot)

Otro posible estimador de escala resistente a la presencia de outliers es el estimador IQD Q, o
amplitud inter-cuantilica Q = Q3 — Q1 = P75 — Py5

De esta manera el detector queda determinado por:

|xy — Me| >t-Q = xj es un outlier

Ninguno de los tres procedimientos presentados es superior a los otros dos, en particular, el
desempenfio relativo de estos procedimientos depende fuertemente de dos cosas, el nivel de
contaminacion de los datos y el caracter de los outliers presentes en los datos.

Finalmente, complementando los tres métodos presentados, cabe destacar que las ultimas
investigaciones al respecto han considerado como un factor relevante la explosiva cantidad de
datos que se generan hoy en dia. En este sentido, los métodos Bloxplot y Hampel resultan
ineficientes desde el punto de vista computacional debido a lo costoso que puede resultar la
determinacion de la mediana en un conjunto importante de datos, por lo cual la investigacidn se
ha orientado a buscar pardmetros para la deteccidén de outliers que sean resistentes a la presencia
de éstos y ademas resulten menos costosos de determinar, como por ejemplo una version
simplificada de LTS. (Rousseeuw & Driessen, 2002)



Pregunta 3 : Procesamiento y re-codificacion de variables y Estrategias para
Disminuir la Dimensionalidad

El preprocesamiento y recodificacion de las variables son las etapas donde nos cercioramos que
los datos estén las mejores condiciones para poder ser analizados. Dentro de las actividades que
se incluyen en estas fases se encuentran el analisis de valores perdidos, identificacion de atributos
clave, correccidn de ruido e identificacion de valores andmalos o fuera de rango e identificaciéon de
inconsistencias (Pei, Kamber, & Han, 2005). De este modo, las tareas que se originan en el
preprocesamiento de datos son

* Data Cleaning: etapa donde se lleva a cabo la limpieza de la base de datos limpiado los
valores perdidos, suavizando el ruido, identificar o remover outliers, resolver
inconsistencias, etc. Este item ha sido tratado en las preguntas anteriores de este informe.

e Data Integration: los datos disponibles para el analisis generalmente provienen de
diversas fuentes de datos, lo que hace necesario llevar la estructura de los datos a un
estandar dénde todas las variables tengan el mismo significado y la misma estructura. En
el caso de la tarea los datos venian ya integrados, por lo cual no fue necesario llevar cabo
esta etapa.

e Data Transformation: consiste en cambiar o, como su nombre lo dice, transformar las
variables con operaciones como normalizacidn o agregacién de los datos con el objetivo
de poder mejorar la calidad de la informacién y permitir el andlisis mediante distintos
modelos, que muchas veces requieren que los datos se encuentren con estructuras
determinadas. En la base de datos de retail, las transformaciones fueron realizadas luego
de encontrar los valores perdidos.

e Data Reduction: esta fase se lleva a cabo cuando el volumen de datos genera dificultades
para realizar el analisis. Algunas técnicas para reducir los datos son Data aggregation
(resumir las variables agrupadas por algun criterio), Attribute subset selection (remover
atributos de poca relevancia analitica), dimensionality reduction (usar esquemas de
codificacién para representar las variables en un numero menor de atributos) vy
Numerosity Reduction (disminuir la cantidad de registros, ocupar grupos, etc). También se
pueden ocupar técnicas de Data Generalization, donde mediante estructuras jerarquicas
se lleva a cabo un resumen de acuerdo a niveles mas altos y resumidos).

e Data Discretization y Automatic Generation of Concept Hierarchies: esta fase puede ser
vista como una transformacion de variables donde se generan rangos de datos y/o de
variables. En el caso de los valores numéricos se utilizan técnicas como binning, analisis de
histogramas, discretizacion basada en la entropia, analisis x2, analisis de cluster y
discretizacidon por particiones intuitivas. En el caso de los valores categoricos, se aplican
métodos que se generan jerarquias conceptuales basadas en los distintos valores que
definen la jerarquia en cuestion.

En esta las secciones anteriores vimos en detalle la limpieza de datos. Ahora seccidon veremos en
particular la Transformacién y Reduccion de datos.

La transformacion de variables, como su nombre lo indica, es la fase donde se transforman vy
consolidan los datos de acuerdo a una estructura apropiada para realizar mineria de datos. Las
estrategias utilizadas para realizar esta tarea son (Han et al, 2005):



1. Smoothing: su objetivo es encontrar ruido en los datos y suavizarlos mediantes
técnicas como binning, regresion y clustering.

2. Aggregation: consiste en realizar resumen de las variables mediante el uso de
operaciones de sumarizacion, agregacion o generalizacion.

3. Normalization/Standardization: consiste en llevar a los atributos a alguna
distribucion conocida como la normal, donde los valores que posee son escalados
dentro de un rango especifico, como por ejemplo [-1, 1] o [0,1].

4. Attribute Construction (o feature construction): consiste en generar nuevos
atributos a partir de los atributos existentes.

Por su parte, la Reduccién de Datos, consiste en disminuir tanto la cantidad de datos como la
cantidad de variables, de manera tal que el andlisis mejore y/o pueda ser llevado a cabo. Muchas
veces la cantidad de variables o de datos existentes dificulta e incluso imposibilita aplicar técnicas
de mineria de datos debido tanto a la dificultad de analisis como a la capacidad de los modelos y
aplicaciones para manejar datos. Las estrategias existentes para reducir la cantidad de datos son
(Pei, Kamber, & Han, 2005):

1.

Data Cube Aggregation: consiste en aplicar operaciones que generan estruturas de datos
a modo de Cubos Olap donde se realiza una agrupacion de los valores bajo alguna variable
que permita agrupar para luego resumir otras variables por medio de agregacién de datos
(sumas, cuentas, promedios, etc.).

Attribute Subset Selection: consiste en seleccionar sélo los atributos que permiten
obtener el conocimiento buscado con el analisis, donde las variables que generan ruido,
son redundantes o tienen poca relevancia son eliminadas del andlisis en cuestion.

Dimensionality reduction: consiste en reducir la dimensionalidad mediante mecanismos
de codificacion (encoding) que disminuyen la cantidad de variables como las técnicas de
analisis discrete wavelet transform y principal component.

Numerosity reduction: consiste en reemplazar o estimar la base de datos existente por
una representacién menor de los datos obtenida mediantes métodos paramétricos, que
solo necesitan almacenar los parametros del modelo en vez de los datos disponibles, asi
como también métodos no paramétricos como sampling, clustering o histogramas.

Discretization y Concept Hierarchy Generation: consiste en tomar los datos actuales y
Ilevarlos a nuevos rangos de valores o a niveles mas altos en una visidn jerarquica. Esta es
una manera de reducir en gran medida la cantidad de datos en el repositorio. Las técnicas
de Discretizacién puede ser utilizadas para reducir el nimero de valores continuos
mediante la division del atributo en una escala de rangos o intervalos, lo cual genera
mejoras en la comprensién y simplificacion de la data original. Estas técnicas pueden ser
categorizadas en supervisadas, si existe una clase de referencia y no supervisadas, en los
otros casos. Por su parte, las jerarquias pueden reducir datos mediante la creacién de
estructuras conceptuales jerarquicas que vayan recolectando y reemplazando de acuerdo
a Niveles Altos y Bajos.



Luego, y en particular para las técnicas de seleccion de atributos veremos disntos métodos en
detalle en la seccién 4.

Alternativas que se pueden considerar para el procesamiento de variables
cuantitativas continuas y variables cuantitativas discretas.

En general, existe un tratamiento distinto para las variables cualitativas ordinales, ya que
éstas presentan una relacién de orden que es necesario preservar cada vez que se aplica algun
tipo de transformacion en las variables. Generalmente, es necesario asignar un valor numérico
a variables del tipo categérico el cual es elegido en forma arbitraria sin ningin método
particular, lo cual en las variables categoricas ordinales es un riesgo ya que puede destruir la
estructura interna de los datos ya que poseen un orden preestablecido que debe ser tomado
en cuenta.

Como hemos visto en los puntos anteriores, existen varios métodos para el procesamiento de
variables, para el caso particular de las variables cualitativas podemos tomar las siguientes
acciones:

I. Cualitativas Discretas:

* No realizar ninglin cambio

e Re-codificar los valores que toma la variable. Por ejemplo, aquellas variables de
la base de datos de entrenamiento que toman dos valores como en el caso de la
base retail de si posee la misma direccidén de entrega se reemplazan los valores
porQOy 1.

e Silos posibles valores que puede tomar una variable son reducidos, se podrian
crear variables dummies, como se realizaco con las variables que representaban
los tipos de tarjetas en la base de datos de Retail.

e Se puede considerar el disminuir la cantidad de valores que puede tomar la
variable. Esto se lograria agrupandolos segln algun criterio como el de
generacion de jerarquias.

I. Cualitativas Continuas u Ordinales:

e Se puede realizar recodificacion disminuyendo los rangos posibles y agrupando
rangos contiguos. Por ejemplo, separar la escala de una variable dejandola en
s6lo valores como Bajo, Medio y Alto.

e Crear variables dummies.



Aplicacién en la base de datos Retail

De acuerdo al las técnicas ya mencionadas y su aplicacién a la base de datos de Retail, nos
encontramos con un problema de alta cantidad de datos y con una gran cantidad de columnas (52)
con las transformaciones ya realizadas (ver seccion 2.d).

Por ello en primer lugar hicimos un andlisis de las variables categdricas y decidimos que las
variables categoricas ordinales con muchas categdricas serian tratadas como variables continuas
normalizando sus valores entre 0 y 1. Las variables que cumplen esta regla son: ZCV_MONAT vy
ZCV_JAHR. Luego nos encontramos con que las variables Z METHODE y Z_CART_ART estan
relacionadas de manera jerarquica donde la segunda corresponde a la clasificacién de las tarjetas
de crédito, ya sea Kundenkarte o Kreditkarte. Debido a ello decidimos eliminar alguna de las
categoricas con dependencia, para lo cual evaluamos la importancia de la dependencia mediante
un arbol de decisién CHAID lanzando por SPSS considerando las 8 categorias ligadas al tipo de
pago. De acuerdo a ello, las categorias KUNDENKARTER, LASTSHRIFT y EUROCARD entregan
informacion valiosa para encontrar a la variable objetivo, por lo que la decisién tomada fue
eliminar las columnas KREDITKARTER y KUNDENKARTER de manera que ellas se encuentra
intrinsecamente y en mas detalle en las categorias dadas por Z CART_ART y no se pierde la
informacion de las otras dos categorias de Z METHOD.

TARGET_BETRUG

Node 0
Category % h
u Hein 93.6 25473
Ha b4 1745
Total 100.0 27218

| =
I_CARD_ART = KUNDENKARTER
Adj. P-value=0.000, Chi-square=51.

and, df=1

false true

Node 1
Category % [
| Hein 93.3 24105
" a 6.7 1726

Tatal 94.9 25831
=]
Z_CARD_ART = EURDCARD
Adj. P-value=0.000, Chi-square=45.

Node 2
Category % h
u Hein 95.6 1363
" Ja 14 19

Total 5.1 1387

618, df=1
false true
Hode 3 Hode 4
Cateqory % ] Category % ]
| Nein 92.8 19694 u Mein 956 4411
Hla 7.2 1525 uJa 44 201
Tatal 78.0 21219 Tatal 16.9 4612
=]
Z_METHODE = Lastshrift
Adj. P-value=0.047, Chi-square=3.
941, df=1
false true
Node 5 Hode b
Category % n Category % h
= Nein 92.7 16429 u Mein 93.6 3265
mla 7.3 1302 u]a B4 223
Total 661 17731 Tatal 125 3488



A su vez analizamos las variables categoricas creadas al comienzo en relacién a los productos, ya
qgue la transformacion se realizd en primera instancia para poder corregir los datos y ahora es
necesario ver si aquella transformacién es importante mantenerla para el analisis. Con ello
obtuvimos que de los 10 productos incluidos se seleccionan 3 para seguir con el analisis

PRODUCT_409513, PRODUCT_403950y PRODUCT_402845, los demas fueron eliminados.
TARGET_BETRUG

MNode 0
Category % i
_____ = Hein 936 25473
| W Nein | mla BA 1745
: L] : Total 1000 27218
T =

PRODUCTO_409513
Adj. P-value=0.000, Chi-square=24,

444, df=1
false trTe
Node 1 MNode 2
Cateqory % f Category % il
H Nein 936 25422 H Mein 785 Gil
W a B4 1731 HJa 215 14
Total 99.5 27153 Total 0.2 ]
=

PRODUCT O 403950
Adj. P-value=0.000, Chi-3quare=25.

051, df=1
false true
MWode 3 Mode 4
Cateqory % h Cateqory % h
B Nein 93.7 25377 | Nein 77E 45
H]a 6.3 1718 u|a 224 13
Total 99.5 270495 Total n.z2 58
=

PRODUCT O 402845
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=23.

415, df=1
false true
Mode 5 Node B
Category % h Category % h
| Nein 93.7 25303 H Nein 81.3 74
H]a 6.3 1701 H]a 15.7 17
Total 99.2 27004 Total 0.3 91

El resto de las variables categéricas fue transformada en dummys como ya vimos en la seccion 1.d
mientras que las variables continuas fueron normalizadas mediante la técnica Z-transformation
implementada en la herramienta Rapidminer.

Con ello la base de datos quedd con 42 columnas y 27218 registros. A continuacién seguiremos el
proceso de Reduccidn de Variables de acuerdo a las técnicas estudiadas y descritas con mayor
detalle.



Pregunta 4 : Seleccion de Atributos y Extraccion de Atributos
A continuacidn se detallaran estrategias de selecciéon de atributos utilizando cada una de las
siguientes técnicas:
e Analisis de correlacién

e Tablas de Contingencia (CrossTabs)

e Test /\’2

e Test ANOVA

* Information Gain

e Gini Index

e Arboles de Decisién

e Fordward, Backward Feature Selection
e Vde Cramer

e Criterio de Informacién de Akaike

e Coeficiente de Contingencia

Analisis de correlacion

En este caso se realiza un test de correlacidn entre las variables independientes y la variable
objetivo, una agrupacién adecuada de éstas permite observar patrones de semejanza entre las
variables independiente como respecto a la variable objetivo.

o:!} .. :::o . .::':. f!.'. ...’.;:1:‘# - .L#'
e A ‘o 34 T o S HLH o =
R . o o VI T i
. . . . ;i -{"
Correlacion Correlacion Correlacion No hay La existencia de
Lineal Lineal No-Lineal correlacion grupos de nubes
Positiva Negativa (correlacion de puntos puede
nula) interferir en el
resultado

Esto permite, eventualmente, reducir la dimension al eliminar variables independientes que
presenten alta correlacién con otras. Empiricamente, es recomendable eliminar variables
independientes que tengan correlacion sobre 0,75 entre ellas y en el caso de la correlacién entre
alguna variable independiente y la variable objetivo, se recomienda eliminar aquellas que tengan
poca correlacion con la variable objetivo.



Tablas de Contingencia

En el caso de variables categdricas, nominales u ordinales, es posible aplicar esta estrategia
cuando estas variables toman dos valores posibles, o sélo uno, frente a la variable objetivo del
problema que se trata como dummy. Para el andlisis se toma una muestra aleatoria de
observaciones de las variables independientes (de los tipos sefialados) para una cantidad
representativa de ambas realizaciones de la variable objetivo, digamos -1 y 1 (ya que se
consideran dummys), junto al valor tomado por la variable objetivo y realizar tablas de
contingencia.

El objetivo de estas tablas es que al observar los totales, ya sea cantidades de casos o frecuencias
marginales, estadisticamente se puede comprobar si existe o no asociacidon entre las variables

mediante un test Chi-Cuadrado de Pearson.

La tabla de contingencia organiza los datos de siguiente manera:

VAR B
B, B, B, : B. Total
Ay O 0y, O3 O1c R,
VAR 1 Ay | 0y | Oy | Oy 0 | R
A As 05, 05, O;; O, R,
A | Oy Or, Oy ke
Total C, G, C, C. n

Donde:

e Aiy Bj: representan las categorias de la variable Ay B respectivamente.

¢ Qij: es el nimero de casos que tienen las caracteristicas Ai y Bj a la vez.

e Ri(i=1,..r): eslasuma de lai-ésima fila de la tabla caracteristica Bi.
e Cj(j=1,..,c): eslasuma de la j-ésima columna de la caracteristica Ai.
* n:representa el total de observaciones tomadas.

Luego, Ay B serdn independientes si cada entrada de la tabla es igual al producto de los totales
marginales dividido entre el nimero de datos. Esta estrategia es Util para los casos en que una
variable independiente toma dos valores posibles, o sélo uno. Si una variable categodrica presenta
una cantidad numerosa de posibles valores, el andlisis se vuelve mas complejo.



Test Chi-Cuadrado

El test Chi-Cuadrado puede ser empleado para medir la asociacion entre variables segun un nivel
de significancia estadistica. Este test es aplicable sélo sobre variables categéricas (un test similar
aplicable a variables numéricas es el test de Kolmogorov-Smmirnov). En el test se generan dos
hipdtesis de trabajo, Hy = Las variables son independientes y H; = No se cumple Hy; normalmente
la hipdtesis nula se rechaza de acuerdo al nivel de significancia escogido del 5% o el 1%
dependiendo del caso. Si se rechaza Hy en la practica implica que se puede elegir descartar ciertas
variables independientes que tienen alta asociacién con otras variables independientes con el fin
de evitar sobre ajuste, o bien para descartar variables independientes que no estén asociadas a la
variable objetivo.

Test ANOVA

El test ANOVA (ANalysis Of VAriance) permite analizar la relacién entre la variable objetivo y
variables independientes del tipo 0-1. Para poder aplicar de manera correcta el test es necesario
que se den dos condiciones: que los datos tengan distribucion Normal y que las varianzas de ellos
sean significativamente diferentes. La dificultad de su aplicacion radica en la comprobacion,
mediante tests estadisticos, del cumplimiento de las condiciones a fin de evitar resultados
erréneos.

Information Gain (Andrew, 2003)
Para comprender el concepto de Information Gain, es necesario introducir el concepto de

Entropia. La Entropia es la medida de “desorden” atribuible a una variable . Supongamos que
nuestra variable presenta la siguiente distribucion:

Entonces, se define la Entropia promedio como:

Donde, “Alta Entropia” significa que la variable tiene una distribucién sin mucho desorden; si
viéramos la distribucién de la variable en un histograma se veria un grafico plano, y “Baja
Entropia” quiere decir que la variable toma muy variados resultados; el cual en un histograma
veriamos tal vez como muchos valores bajos para la variable y uno o dos muy altos. En el recuadro
siguiente, se observa la distribucién de la entropia para una variable que se distribuye Bernoulli.

(NP



En ella podemos observar que en el caso de una variable de Bernoulli, la entropia maxima ocurre
cuando la probabilidad es %, es decir, todos los resultados son igualmente posibles o desde el
punto de vista de la informacién, la variable toma valores con muchos valores diferentes (o esta
muy desordenada)

Otro concepto importante es el de Entropia Condicional, para explicarlo usaremos la siguiente
tabla de datos, donde la variable X es la materia preferida y la variable Y es su preferencia por la

comida China.

X Y
Matematicas Si
Historia No
Ciencias Si
Matematicas No
Matematicas No
Ciencias Si
Historia No
Matematicas Si

En la tabla anterior podemos ver que las Entropias para las variables X e Y son: H(X) = 1,5y
H(Y) = 1,0. Dicho antecedente sélo nos indica que hay mas “desorden” en la variable X que enY.

Ahora, la Entropia Condicional Especifica nos permite medir el nivel de entropia de una
variable Y, para aquellos registros donde otra variable X toma un valor particular x, es
decir, H(Y|X = x). Segun los datos de la tabla anterior:

H(Y|X = Matematicas) = 1

H(Y|X = Historia) =0

H(Y|X = Ciencias) =0
Entropia Condicional Promedio
Se define la Entropia Condicional Promedio de la variable Y con respecto a la variable X por:

XYX) €Y, exPriX=x)-HY|X =x)

= = Zxex Pr(X = x) - Xyey Pr(Y = y|X = x) - log, (Pr(Y = y|X = x))
= — Trex Zyey PriX = %Y = y) - logo(Pr(Y = yIX = x))
= — Trexer Pr (X = 1Y =) - log,(Pr(Y = y|X = x))

Pr(X=x;Y=y)
=~ Srexyer PrX = 1Y = y) - logy (5,257



En nuestro ejemplo podemos calcular la entropia condicional promedio de la variable con
respecto a la variable , usando la siguiente tabla:

Matematicas 0,5 1
Historia 0,25 0
Ciencias 0,25 0

Luego

Ganancia de Informacién
La ganancia de informacion se determina por

Desde el punto de vista de la seleccion de atributos lo que se hace es calcular la Ganancia de
Informacidn para toda variable (dada la variable objetivo), y ordenarlos en forma decreciente, de
esta forma se seleccionan los primero atributos.

Gini Index

Se utiliza para evaluar la distribucién de una variable independiente de tipo numérica respecto a la
muestra que se tiene de la variable dependiente y de éste modo aportar antecedentes sobre el
equilibrio de la distribucion de las variables independientes examinadas respecto a la variable
objetivo, lo cual es util para determinar si las variables independientes examinadas tienen mas o
menos relacion con el valor 1 o -1 que puede tomar nuestra variable objetivo. El indice de Gini es
el valor del coeficiente de Gini expresado en porcentaje, que toma calores entre Oy 1y se define
como:

Donde X e Y corresponden a la proporcién acumulada de la variable independiente y dependiente
respectivamente. Estd fuertemente asociada como la razén — entre las dreas de la curva de
Lorentz.

b

El indice de Gini puede utilizarse como una manera alternativa a Information Gain para seleccionar
atributos (Robert, 2008).




Al realizar un arbol de decisiones con estos datos, el indice de Gini para un nodo D esta dado por.

Gini(D)=1-Z p;
j

Donde p; son las frecuencias relativas de la clase j en el nodo D. De la misma forma que

Information Gain, el Indice de Gini se puede calcular para cada una de las variables y se ordenan
en forma descendente, y se eligen los K primero atributos.

Arboles de Decisién

Los Arboles de Decisién son una técnica perteneciente al enfoque de aprendizaje supervisado, es
decir, donde existe un patrén conocido dependiente de un conjunto de variables explicativas y se
requiere conocer la relacion entre dichas variables explicativas y la variable objetivo.

El Arbol de Decisidn se caracteriza porque su construccion representa un arbol donde cada nivel
agrupa nodos de valores de acuerdo a los atributos que se seleccionan; dichos atributos
comlnmente son escogidos utilizando técnicas como Entropia relativa, Iindice de Gini, Test Chi-
Cuadrado, etc., segln la implementacién utilizada. Existen varias implementaciones de Arboles de
Decision, algunas de las mdas conocidas son ID3, C4.5 y CART.

Los Arboles de Decisidon tienen la particularidad en que son faciles de construir y simples de
entender, admiten tanto atributos discretos como continuos (dependiendo de la implementacion)
y no tienen problemas con el manejo de missing values o atributos no significativos. Los arboles de
decision son faciles de usar, algunos algoritmos admiten atributos discretos y continuos, y tratan
bien los atributos no significativos y los valores faltantes. Su principal ventaja es la facilidad de
interpretacion.

Algunos de los algoritmos existentes para los arboles de decisidon, son CART, CHAID, ID3 para
atributos discretos y , C4.5 para atributos tanto discretos como continuos. EI método mas
conocido para crearse arboles de decision es el CHAID (Chi-square Automatic Interaction
Detection) que examina la relacion entre muchas variables categéricas o discretas y un objetivo
categoérico o medida de resultado. El criterio para elegir los atributos en ID3 y C4.5 es el
“incremento de informacién” o “information gain”, definiendo el concepto Information gain
como la reduccién de entropia como consecuencia de realizar una divisién de los datos. En otras
palabras, el atributo que permita obtener la mayor ganancia de informacidn serd el seleccionado
para dividir el nodo.



Fordward and Backward Feature Selection

Es una técnica para seleccionar atributos que se enmarca dentro de los métodos Wrapper, es
decir, opera en conjunto con la técnica de Data Mining empleada.

La técnica Fordward se basa en un rankeo inicial (bajo algun criterio, por ejemplo ganancia de
informacion, Test Chi-Cuadrado, Grado de Correlaciéon, etc.) de las variables independientes
respecto de la variable dependiente en forma descendiente. Se elige un grupo top de las variables
de acuerdo al rankeo y ellas son utilizadas a través de una técnica de Data Mining para luego
evaluar su efectividad.

La técnica Backward es justamente lo contrario a la anterior, es decir, va quitando variables que
utiliza el modelo, de acuerdo a alguna regla con la finalidad de sustraer aquellas variables que no
aportan al modelo, por el contrario, sélo generan ruido como mayor frecuencia de aparicion en los
errores tipo I y Il

Normalmente estos métodos se utilizan juntos de manera alternada, lo que permite obtener
mejores resultados. Ademas a fin de realizar una medicién de la efectividad de las variables que se
van eligiendo y desechando en el modelo, es recomendable realizar una particidon de la base de
datos en dos, una de entrenamiento (training) y otra de testeo (test).

V de Crammer

Corresponde a una alternativa simple al Test Chi-Cuadrado para determinar el grado de asociacion
entre variables. Para su calculo se utiliza la siguiente férmula:

2
Ve |l X
Nx(k—1)

Donde :

* k es el minimo entre el nimero de filas y el nUmero de columnas
* N es el numero total de observaciones

Ademds 0 <V < 1, el valor 1 indica asociacion perfecta.

En la aplicacidn a la seleccién y extraccion de atributos permite distinguir aquellas variables
independientes que tienen alta asociacion entre ellas a fin de descartar alguna(s) de ella(s), para
evitar el sobre ajuste. Este coeficiente estd acotado entre O y 1, y puede alcanzar ambas cotas, por
lo tanto es el mejor de las medidas de asociacion, por ser mas facil de interpretar.



Criterio de Informacion de Akaike

Es una medida de nivel de ajuste de un modelo estadistico estimado basada en el concepto de
entropia. Entrega una medida relativa de informacién perdida del modelo utilizado, de alguna
manera describe el trade off entre el nivel del ajuste y la varianza en el modelo construido. Sirve
para determinar el conjunto éptimo de variables explicativas y cuando presumiblemente una de
ellas es el resultado de un conjunto de las variables explicativas. En nuestro caso serviria para
determinar el conjunto dptimo de variables independientes categdricas que explican la variable
objetivo. El procedimiento consiste en tomar un nimero inicial de variables categdricas y calcular
el estadistico Akaike para cada uno de los pares “variable independiente-variable objetivo” que se
tengan en el grupo inicial de variables considerado y con ello realizar un ranking en orden
decreciente respecto a los valores del estadistico Akaike que se obtenga para cada par. A menor
valor del estadistico mas explicativa es la variable.

Coeficiente de Contingencia

El coeficiente de contingencia permite medir el grado de asociacién entre variables
cualitativas nominales que presentan mads de una categoria, es decir, sirve como una alternativa
cuando no es posible utilizar el Test Chi-Cuadrado debido a que alguna de las variables presenta
mas de dos categorias.

Ademds 0 < C < 1, el valor 1 indica una alta asociacion.

En la aplicacion a la seleccién y extraccion de atributos permite distinguir aquellas
variables independientes que tienen alta asociacidén entre ellas a fin de descartar alguna(s) de
ella(s).

Técnica Kernel-PCA para la extraccién de atributos

Antes de explicar esta técnica es necesario saber en qué consiste técnica PCA por si sola. PCA es
una técnica de representacion de datos que permite la reduccién del nimero de variables
extrayendo nuevas variables a partir de las originales. La técnica es capaz de realizar la reduccion
el espacio de atributos con la menor pérdida de informacién posible, lo que se consigue a través
de la representacion de los datos proyectandolos en ejes ortonormales (ortogonales de norma 1),
dicha proyeccion se conoce como componentes principales, que se obtienen al realizar
combinaciones lineales con las variables originales.

La técnica tiene dos supuestos basicos para su operacion:

- Los datos de cada variable se distribuyen en forma Gaussiana;
- Los datos independientes e idénticamente distribuidos.

Un ejemplo introductorio es considerar una persona que debe reportar las medidas de calzado.
Claramente existe un gran niumero de variables que el podria considerar, pero si miramos por



ejemplo un grafo en el cual presenta el largo del calzado y el ancho de este, podemos ver que
ambas variables estdn altamente correlacionadas.

De esta forma, parece posible describir el nUmero de calzado a través de una sélo variable que
captura gran parte de la informacién de manera que al proyectar esta nueva variable sea factible
obtener la informacidn original.

El problema se plantea considerando la existencia de p variables y cada una de ellas con n valores.
Para cada una de las variables originales se determina su valor promedio y éste se resta a cada uno

p
Zx'j =0

de los valores en los datos. Observaciones centradas en el valor promedio (es decir, )

Luego podemos definir una matriz X de datos centrados (en la media), de dimensiones n x p. El
problema se puede solucionar obteniendo un vector 4 que corresponde a uno de los ejes donde
se proyecta nuestra matriz X, supongamos por ahora que el vector Vi es un vector de dimensién
px1, cuyas componentes son los pesos de la proyeccion sobre 4, Asi la primera componente

principal % se obtiene de:
Z, = Xv,
Esta componente principal tiene las siguientes propiedades:

- Su media es cero;

Var(z) =

- Su varianza es

1 1
Ezle = HviX‘le =v,Cv,

1 1<
C==X'X =—inxit
Donde n n- es la matriz de Varianza-Covarianza de la matriz Xde datos

centrados.

Como lo que se desea es que esta transformacion genere la menor perdida de informacién, se
puede definir el objetivo como que las componentes principales deben lograr maximizar la
varianza.

Adicionalmente, a este vector de ponderacion Vi le exigiremos que tenga norma 1, es decir:
t —
vv; =1

De esta forma nuestro problema de optimizacién queda plateado por:
t t —
Max v,Cv, sa. Vi1 =1

Para resolverlo, aplicaremos Lagrange, de forma que la funcién objetivo relajada queda:



F =v,Cyv, - A(vivl —1)
Para resolver, derivamos:

x =2Cv, —2Av; =0=Cv, = A,
A,

Si generalizamos el resultado anterior para todos los componentes principales, se tiene que:

AV =CV, donde V es la matriz compuesta por los componentes principales V= [V1’V2""] y A
son los valores propios asociados a dichos vectores propios.

Una forma simple de obtener lo anterior es diagonalizar la matriz de varianza-covarianzaC, y cada
columna se descompone en su valor propio por un vector que forma una base de manera que
tenga norma 1. Como todos las columnas forman una base y tienen norma uno, estos vectores son
ortonormales. En la practica lo anterior se logra estandarizando las variables antes de crear la
matriz X.

Kernel PCA
Las técnicas Kernel sustituyen el espacio original de las observaciones X, que en general

pertenecen a RP, por un espacio provisto de un operador de producto punto H mapeado a través
de @, es decir:

¢:X —H

Partiendo de la misma forma que en el caso del PCA, tenemos que ahora los datos estan centrados
en H, llegamos a una nueva matriz de varianza-covarianza en el nuevo espacio.

1
Cn =~ [PCOI S ()] = Z D(x)d(x))
En este caso hay que encontrar valores propios no nulos (A >0) con sus respectivos vectores
propios Vn que deben satisfacer un problema de optimizacién similar al del PCA, es decir:
){VH = CHVH

Por lo tanto para poder aplicar este método es necesario calcular la nueva matriz de varianza-
covarianza, segun la ecuacion:

1
Cy = - [ [PX)] = Z P(x)P(x})



Sin embargo, este método resulta un poco complicado y no elimina el problema de la
centralizacidn de los datos, para resolver esto, se define la matriz K de la siguiente forma:

K=(kij), i€{12,..,n} j€{12, ..,p} donde: k;; = (P(x;), P(x;)); Vi; Vj

De esta forma, se puede escribir Cy = K'K, con esta matriz se realiza de manera implicita la
aplicacion del operador @, ademads se pude resolver el problema de la centralizacién de los datos a
través de reemplazar a la matriz K por su correspondiente version centralizada:

K=K-1,K-K1, + 1,K1,

1 . 1
Donde, 1, = ((;)) es una matriz cuadrada de n X n con elementos =
ij

La gran utilidad de la matriz K es que no es necesario hacer explicito el mapeo ®, sino que en lugar
de ello empleamos una funcion k: X X X — R, la cual representa al producto punto en H, es decir,
k(x,xt) = (P(x), P(x)). Algunos Kernels cominmente utilizados son:

Kernel Lineal: Corresponde al producto punto en el espacio inicial
K(x,xt) = (x,x*)

Kernel Polinomial : Representa la expansion a todas las combinaciones de monomios de orden d, y
esta dado por

k(x, xt) = (x,xt)?

Kernel Gaussiano: Este kernel corresponde a una de las funciones radiales

¥ — xtII2
k(x,xt) = exp <— u)
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El Kernel-PCA tiene la misma aplicacién en la extraccion de atributos que el PCA, con la ventaja
adicional que no requiere que se cumpla la condicidn de linealidad entre los atributos, es decir es
una derivacion no lineal de la técnica PCA.

La técnica de descomposiciéon matricial SVD y su relacion con PCA

La técnica singular value descomposition SVD presenta propiedades interesantes para el area de
Data Mining en el sentido que entrega mayor informacién respecto de los datos, y que ademads
“ordena” la informacion contenida en los datos de manera que, en términos simples, la “parte
dominante” de la informacion se hace visible. (Eldén, 2007)

Las propiedades de aproximacion presentes en la técnica SVD pueden ser usadas para elucidar la
equivalencia entre SVD y PCA. Asumamos que XeR™*™ es una matriz de datos, donde en este
caso cada columna es una observacidén. Se asume que la matriz estd centrada, es decir, el
promedio de cada columna es cero.



Sea la transformacién SVD de la matriz X = UXV?, donde la matrices U € R™™ y V € R™" son
ortogonales y £ € R™" es una matriz diagonal, es decir, £ = diag(oy,0y,...,0,), tal que
01 = 0, = ... = 0, = 0. Por otro lado, las columnas de las matrices U y V son llamados vectores
singulares (el equivalente de los vectores propios con la particularidad de tener norma 1) y los
elementos de Z son denominados valores singulares.

Dada la transformacién anterior X = UXV! se tiene que los vectores singulares de la derecha v;
son denominados Principal Components Directions de X. Luego el vector z; = Xv; = oquy

Tiene la mayor varianza entre todas las combinaciones lineales de las columnas de X:
1,
Var(z;) = Var(Xv,) = —of
m

La variable normalizada u; = (1/01)Xv1 es conocido como el Primer Componente Principal
Normalizado de X.

Habiendo determinado el vector con la mayor varianza muestral z;, se obtiene el segundo vector
gue es ortogonal al primero calculando el vector de mayor varianza sobre la matriz reducida
X—alulvlt . De esta manera se obtienen los siguientes componentes principales en forma
ordenada.



Seleccion de atributos en la base de datos Retail

En primer lugar se evalué qué técnicas podrian utilizares, y de acuerdo a ellos se decidié analizar
de acuerdo a tres métodos: Arbol de decisién, componentes principales y Kernel PCA.

El primer método ejecutado debido a su simplicidad y capacidad explicativa fue el de Arbol de
Decision. El tipo de arbol seleccionado fue del tipo CHAID. El resultado obtenido por el arbol indica
que la variable que genera mayor separacion en primer lugar es NEUKUNDE, luego B_MAIL y
CHK_LADR vy, posteriormente, SESSION_TIME,B_TELEFON,CHK_COOKIE y B_MAIL como la figura:
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Este arbol nos da intuicién sobre el comportamiento de los clientes que comenten fraude.
Considerando las casillas donde aumenta la probabildad de descubrir un fraude, tenemos por un
lado que aumenta la probabilidad de fraude si son clientes nuevos. Si son antiguos, aumenta la
probabilidad de fraude cuando se ve que el cliente hace reiteradas érdenes dentro de 3 dias en la
misma direccion ya sea fisica o virtual (CHK_LADER y CHK_COOKIE), vy si es fisica, los fraudes no
agregan un correo de contacto junto con la érden.

Luego, se realizd un analisis por componentes principales, donde de acuerdo a las comunalidades
de extraccion se fueron seleccionando variables iterativamente de forma manual a medida que
mejorara el nivel de ajuste del modelo. El criterio de seleccidén fue una comunalidad de extraccién
>0,5 en las dos primeras iteraciones y luego se fue probando con 0,6 y 0,5. Se testeé mediante el
test de ajuste KMO vy el de esfericidad de Barlett, se coloco la variable TARGET_BETRUG como
filtro del analisis priorizando el valor de los Fraudes.




Variables descartadas:

e lteracion 1: CHK_KTO, CHK_IP,FAIL _LPLZ, FAIL_RPLZORTMATCH, PRODUCTO_403950
e lteracion 2: PRODUCTO_402845.
 lteracion 3: TAG_BEST, ANZ_BEST_GES, CHK_LADR, CHK_RADR, CHK_CARD, FAIL_LORT,
FAIL_LPLZORTMATCH.
e lteracién 4: Z_JAR.
e lteracién 5: FAIL_RORT.
e lteracién 6: TIME_BEST.
Communalities®

Initial Extraction
ALTER 1.000 G083
7OV MONAT 1,000 501
WERT _BEST 1,000 715
SESSION_TIME 1.000 &73
7 CARD ART=VISA 1,000 944
7 CARD_ART =
EUROCARD 1,000 947
Z CARD ART=
KUNDENKARTER 1,000 683
Z CARD _ART = AMEX 1,000 900
B_EMAIL 1.000 &6
B_TELEFOM 1,000 B0
FLAG_LRIDENTISCH 1.000 788
FLAG._MEWSLETTER 1,000 BE6
CHK_COOKIE 1.000 722
FAIL_LPLZ 1,000 T34
NEUKUNDE 1,000 B3z
PRODUCTO 408513 1,000 550
Z METHODE =
Fethnung 1,000 830
Z_METHODE = Lastshrit 1.000 926
MAHM_AKT = MAHN_ 0 1,000 868
MAHM_AKT = MAHN_1 1,000 832
MAHM_AKT = MAHN_3 1,000 298
MAHN_AKT = MAHN_2 1.000 704
MAHN,_HOECHST =
MALINO 1,000 856
MAHN_HOEGHST =
AN 1,000 210
MAHN,_HOEGHST =
VAL 2 1,000 783
MAHN,_HOEGHST =
VAN 3 1,000 286
ANZ_BEST 1,000 720




Luego, tomando el Analisis Factorial, se generan 14 factores que explicarian el 76% de la varianza
del modelo, lo cual y dado la dificultad de interpretar cada uno de los factores decidimos que la
cantidad de atributos entregados es apropiado para trabajar con modelos predictivos y no
contradice lo entregado por el arbol, salvo por CHK_LADER que serd agregada al andlisis y los dos
Productos debido a que en el analisis de arbol anterior, ayudaban a predecir con un porcentaje
aceptable los fraudes.

Posteriormente, realizamos en RapidMiner el andlisis de Kernel PCA, el cual dio la siguiente salida:

=) ~ -~ Tarea DM - RapidMiner@monin-laptop
File Edit Process Tools Wiew Help
IERY »apllB VTD
2 Result Overview | & ExampleSet (FCA (Kernel)} | & Repositories
Meta Data View () Data view () Plot View () Annotations % [F= T I R
ExampleSet (2722 examples, 2 special attributes, 2722 regular attributes) i -~ 4 samples inon=)
[# NewLocalRepository imonn)
Role MName Type Statistics Range Missings

label TARGET_BETRUG nominal mode = Mein (2547, le Nein (2547}, J]a (175} O

id BESTELLIDENT integer avg = 15232.627 +/- 8 [29.000; 29999.000] 0

regular kpe_1 real avg = 0.001 +/-0.021 [-0.013; 0.650] 0

regular kpe_2 real awg = 0,000 +/- 0,019 [-0.526: 0.435] 0

regular kpe_3 real avg = -0.000 +/- 0,019 [-0.423: 0.472] 0

regular kpe_4 real awg = 0,000 +/- 0,020 [-0.272: 0.530] 0

regular kpc_5 real avg = -0.000 +/- 0,020 [-0.422; 0,332] 0

regular kpc_& real avg = 0,001 +/- 0,020 [-0.221; 0.183] 0

regular kpe 7 real avg = -0.001 +/- 0.020 [-0.200; 0.332] [u}

regular kpe_8 real avg = -0.000 +/-0.020 [-0.585; 0.636] o]

regular kpe_ 9 real avg = 0.000 +/-0.019 [-0.675; 0.674] o]

regular kpe 10 real avg = 0.001 +/-0.020 [-0.177; 0.198] 0

regular kpe 11 real avg = -0.001 +/- 0.020 [-0.526; 0.629] 0

regular kpe_12 real awg = 0,000 +/- 0,020 [-0.236: 0.326] 0

regular kpe_13 real avg = 0,001 +/- 0,019 [-0.002: 0.709] 0

regular kpe_14 real awg = 0,001 +/- 0,019 [-0.005: 0.707] 0

regular kpc_15 real avg = 0,000 +/- 0,019 [-0.634 ; 0.661] 0

regular kpc_16 real avg = -0.000 +/- 0,020 [-0.162; 0.463] 0

rennlar knr 17 real A = N NAN +/-NN1& [N 576« [ 5251 n

& Log
=R B Systern Monitor

+- Write Modell0] (Write Model}
May 21, 2010 ©:39:13 PM INFO: Saved process definition at '//NewlLocalRepositoryTarea DM,
May 21, 2010 9:39:14 PM INFO: No filename given for result file, using stdout for logging results!
May 21, 2010 9:39:14 PM INFO: Loading initial data,

(G]

De acuero a ello, notamos que el procedimiento de cdlculo es mucho mas complejo que PCA. En la
pratica sélo pudimos correr este método con una muestra estratificada al 10% y tomé alrededor
de 21 minutos obtener resultados en un computador con sistema operativo Ubuntu Lucid, 2 MB
Ram procesador Intel Core Duo. Los rsultados obtenidos no son dan intuicién respecto a cada
componente por lo que decidimos descartar este método del analisis debido a la difilcultad para
interpretarlo y los problemas computacionales a los cuales nos enfrentamos.




Finalmente y de manera exploratoria, decidimos revisar qué variables eliminan los métodos
incluidos en la aplicacién Rapidminer. Se probd un arbol de decisicion, Seleccion de Variables
Indtiles y Variables Correlacionadas.

~ Process
An i | &~ 0EHS-
Multiply Recizion Ji
inp [ d ine aut [ (] rra (o | moch { res
3 out [ h L e-aD g res
B ..p 1 pi=
out res
a8
Belricve, Sample(Sto,, Remeye U,
Ao out [ (: CEE] A D exa Exa 1
a '@ & ari ) @ ari [
a8 a

Remove Co...

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

Arbol de Decisiéon: probamos con los 4 criterios disponibles (Information Gain, Gini
Index,Gain_Ratio y varias configuraciones de los otros atributos, pero el equipo se quedaba sin
memoria para analisis mas especificos y también tuvimos problemas con el tipo de datos
soportados. Ademas de los problemas de memoria que impidieron el calculo de un arbol util.

Uno de los resultados que pudimos obtener fue el siguiente:

| SESSION_TIME |

« SESSION_TIME > -1.828: Nein {Nein=24867,
Ja=1600} T oneE

e SESSION_TIME <-1.828: Nein = 1828

{Nein=606, Ja=145}



De lo cual rescatamos que SESSION_TIME puede ser una variable interesante al momento de
analizar el problema.

Remove Useless Atributes y Remove Correlated Atributes: con un 0,7 de correlacién ninguno de

los dos métodos llevaron a cabo eliminaciones. Corriendo la matriz de correlaciones obtuvimos lo
siguiente:

Correlation -0.176 B TN 0.595

TAGC_BEST
ZCV_JAHR
ALTER
MAHN_HOECHSTMAHM_2
A HN_HOECHSTHMAHM_0 o
P HR_AKTMAHM_3 1 |
P2 HIM_A KT A HM_0
Z_METHODERechnung 7 (¢
PRODUCTO_409513 -
MEUKUNDE
FAIL_RORT -
FAIL_LPLZORTMATCH
FAIL_LPLZ
CHK_COOKIE
CHK_KTO
CHE_LADR
FLAG_LRIDENTISCH | [ &
B_EMAIL
Z_CARD_ARTEUNDEMEARTER
I_CARD_ARTWIZA

AMNZ_BEST_CES [
AMNZ_BEST E %

Second Attribute

[snee
lees
[ees

_3

MAHMN_AKTMAHMN_Z

MAHN_HOECHSTMAHN_O

MAHN_HOECHSTMAHN_Z

MAHN_HOECHSTMAHRN_3

ALTER
ZCW_MONAT

TAG_BEST,
TIME_BEST-

SESSIOM_TIME

CHE_IP
AMZ_BEST_GES

B_EMAIL
FAIL_LPLZ

B_TELEFON

FLAG_LRIDENTISCH
CHK_RADR.
CHK_KTO
CHK_CARD
ZCV_JAHR
WERT_BEST

CHE_COOKIE
FAIL_LORT

FAIL_LPLZORTMATCH
FAIL_RORT-

FAIL_RPLZORTMATCH
MELUKUMDE

CHE_LADR
FAIL_RPLZ
FRODUCTO_402845-
ANZ_BEST

PRODUCTD_409513

PRODUCTO_403950

Z_METHODERechnung:

FLAG_MNEWSLETTER

Z_CARD_ARTWISA | 4
Z_CARD_ARTEUROCARD

Z_CARD_ARTKUMWDEMKARTER:
Z_CARD_ARTAMER

MAHMN_AKTMAHN_O
MAHMN_AKTMAHMN_1

Z_METHODELastshrift:
MAHM_AKTMAHM,

MAHN_HOECHSTMAHN_1

First Artribute

Luego, nos quedamos con los andlisis seleccionados en primera instancia (Arbol Chaid y PCA),
ambos entregados por la aplicacidn SPSS. Con lo que la base de datos queda con 27.218 registros y
32 variables incluyendo la variable objetivo.

Es importante recalcar que el tiempo en obtener los resultados y la facilidad en el manejo del tipo
de datos varia notablemente entre las distintas aplicaciones y los distintos sistemas operativos.
Parte de la complejidad de llevar a cabo el analisis fue preparar los datos en el formato soportado
por una de las aplicaciones.

También creemos de gran relevancia las opciones para desplegar los resultados que posee cada
una de las herramientas, ya que es muy importante entender el comportamiento de los datos en
relacion al problema y las razones por qué se descarta una u otra variable.

Finalmente, el pre procesamiento y transformacién de los datos es una etapa muy compleja y
clave para la siguiente fase, ya que es en este proceso donde se logra comprender el problemay
donde, ademas, se adquiere la intuicion sobre qué resultados o hipotesis podemos obtener en un
analisis mas profundo de prediccion o clasificacion. Paralelamente, si en esta etapa seleccionamos
datos o variables poco significantes, todo el analisis posterior también lo sera.
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