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Cualquier proyecto de Data Mining que busque predecir una variable y/o explicar qué contienen
los datos necesita resolver tres tareas muy importantes para lograr el éxito:

1. Preparar los datos
2. Seleccionar las variables mas importantes
3. Construir un modelo simple de entender

Preparacion de datos

La preparacion de datos es una tarea compleja y lleva mucho tiempo (se estima que podria llevar
hasta un 70% del tiempo total del proyecto). La distribucion de las variables numéricas podria
necesitar ajustes, las variables categdricas podrian necesitar ser transformadas en numeéricas o las
numéricas en categoricas. Cualquiera de estas transformaciones debe realizarse evitando romper
la estructura interna de los datos y tratando de exponer al maximo la informacion que cada
variable podria contener.

Los siguientes ejemplos muestran dos transformaciones, la primera realizada sobre variables
numericas. En el grafico de la izquierda se representa la relacion con los valores originales de las
variables. A la derecha se muestra la misma relacién pero con las variables transformadas. Se
puede notar que la transformacion expandid los valores bajos y comprimié los altos, logrando
una representacion mas uniforme de la relacion entre estas dos variables.
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En el caso de las variables categdricas, es muy comun asignarles valores numéricos a cada
categoria en forma arbitraria. Esta practica desarticula la posible relacion haciéndola méas
compleja y mas dificil de modelar. Una buena numeracién de variables categoricas deberia
respetar las relaciones. A la izquierda aparece una relacion entre una variable categérica y otra
numérica. Las categorias estan numeradas en forma arbitraria. A la derecha, la misma relacién
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pero con las categorias numeradas respetando la estructura interna de los datos. Es evidente que
la relacion representada a la derecha es mas facil de modelar que la de la izquierda
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Otro tema a considerar es qué hacer con los outliers y los valores nulos. Desechar los outliers y
reemplazar los nulos con el valor promedio de la variable es una pésima decision.

Por ultimo, podria suceder que la variable a predecir sea dicotdmica y una de las categorias esté
muy poco representada. En ese caso podria ser necesario balancear los datos si es que el
algoritmo para modelar lo requiere.

Cada uno de estos temas esta excelentemente tratado en el libro Data Preparation for Data
Mining de Dorian Pyle.

Seleccioén de variables

Cuando existen muchas variables disponibles hay varias razones para seleccionar un grupo de
variables. Cuando el modelo se ponga en produccion, tener disponibles muchas variables podria
ser demasiado costoso. Entender un modelo que usa muchas variables puede ser muy dificil y
hasta imposible. Por altimo, cuando se usan muchas variables se necesitan muchos mas ejemplos
(filas) para que la muestra con la que se construye el modelo sea representativa de la poblacion.

El inconveniente es que cuando hay muchas variables disponibles, seleccionar las mejores no es
una tarea simple. Usar la fuerza bruta es imposible. Por ejemplo, con 10 variables disponibles,
hay 1023 posibles combinaciones. Si existieran 100 variables y se deseara probar todas las
combinaciones de 6 variables, se necesitarian hacer mas de 1.000 millones de pruebas.

Por supuesto, existen distintos métodos que evitan la fuerza bruta, pero la mayoria de ellos no
son 6ptimos.

Ya que no es posible encontrar la mejor seleccion de variables, al menos deberia ser posible
encontrar una seleccion 6ptima, que lleve la mayor cantidad posible de informacién que los datos
puedan proporcionar y la menor cantidad de ruido posible. Ademas estos datos deberian ser
representativos de la poblacion.
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Modelos simples de entender

En muchas ocasiones es conveniente entender como funciona el modelo. En otros casos es
absolutamente imprescindible que el modelo sea simple de entender, atn con el riesgo de perder
exactitud y precision. Si un gerente de marketing no entiende como funciona el modelo, le
costara mucho confiar en sus predicciones. En &mbitos de negocio las cajas negras no tienen
demasiado lugar.

Un modelo representa y resume las relaciones mas importantes que contienen los datos. Una
manera de confiar en un modelo es reconocer que las relaciones que estén representadas en el
mismo tengan sentido. El problema es que a veces, cuando un modelo es simple de entender, su
desempefio no es tan bueno. Por el contrario, un buen desempefio podria ser el resultado de un
modelo muy dificil o imposible de entender.

La Teoria de la Informacién nos brinda una base con sélidos fundamentos matematicos para
resolver estas tres tareas de un modo simple, directo y répido.

Introduccion a la Teoria de la Informacion
La Teoria de la Informacion fue desarrollada en 1948 por Claude Shannon y nacié como un
modelo matematico para usar como base en el anélisis de un sistema de comunicacion como el

siguiente

Mensaje Mensaje

A 4
\

Sefial
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» »
Sefial T

Fuente de Transmisor
Informacion

Receptor Destino

Fuente de ruido
The Mathematical Theory of Communication, Shannon & Weaver, Pg. 7

Este esquema contiene una fuente de informacion de la que se seleccionaran los mensajes a
transmitir. EI transmisor codifica el mensaje para convertirlo en una sefial que sera transmitida
por medio de un canal de comunicacion. La sefial arribara al receptor intacta o algo cambiada si
es que una fuente de ruido esta presente. Finalmente se lo decodifica para convertirlo
nuevamente en el mensaje que recibira el destinatario.

Este sistema es lo suficientemente general como para adaptarlo a cualquier proceso de
comunicacion. Por ejemplo, la fuente de informacion podria ser el mercado de valores de Buenos
Aires, el mensaje el precio del Merval, el transmisor una imprenta que transforma el precio en
una serie de simbolos (nimeros) a imprimir, el canal un diario, y el receptor la persona que lo lee
y convierte los simbolos en el mensaje original. Una mancha de tinta podria ser la fuente de
ruido que dificulta su lectura.
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Shannon se ocupd de definir exactamente lo que significa informacion y cémo medirla y gracias
a esto fue capaz de estimar la maxima cantidad de informacion libre de ruido que podia ser
enviada a través de un determinado canal de comunicaciones. Ademas explicd como debian
codificarse los mensajes para un mejor aprovechamiento del canal.

La informacion esté relacionada con la cantidad de mensajes disponibles en la fuente de
informacion y con la mayor o menor libertad de eleccion de los mismos. Por ejemplo,
supongamos que nuestra fuente de informacion es el lanzamiento de una moneda. Hay dos
mensajes distintos que puede entregarnos esta fuente: cara o cruz. Si la moneda no esta cargada,
ambos mensajes tienen igual probabilidad de aparecer y en este caso se dice que la fuente
contiene 1 bit de informacion.

La informacidn se mide por medio de la entropia. La entropia es una medida usada en
termodinamica para medir el grado de desorden de un sistema. En Teoria de la Informacion, la
entropia es usada para medir la informacion como una funcién del grado de libertad de eleccion
de un mensaje y se define por medio de la siguiente ecuacion

n

H= _Z P *Ing(pi)

H representa la entropia, medida en bits, de una fuente de informacion con n mensajes. Cada
mensaje tiene una probabilidad p de ser elegido. El signo menos es s6lo para evitar que la
entropia sea negativa, ya que los logaritmos de nimeros menores que 1 son negativos.
Calculemos la entropia asociada al lanzamiento de una moneda

Lanzamiento de una moneda
Mensaje p -loga(p) -p*log2(p)
Cara 0.5 1 0.5
Cruz 0.5 1 0.5
L] 1 |

La entropia, que mide la cantidad de informacién presente en la fuente, es 1 bit. Ahora
supongamos que la moneda esta cargada y las probabilidades son 30% para Cara 'y 70% para
Cruz. La entropia es ahora

Lanzamiento de una moneda
Mensaje P log2(p) p*10g2(p)
Cara 0.3 1.737 0.521
Cruz 0.7 0.515 0.360
| H | o881 |

En este caso, la fuente de informacion privilegia un mensaje sobre otro. La incertidumbre ha
bajado. En el caso anterior no teniamos ninguna idea de cual podia ser el mensaje que
recibiriamos, ahora sabemos que es mas probable que aparezca Cruz. Dicho de otro modo, si el
mensaje es Cruz estaremos menos sorprendidos que si es Cara. Es mas, si tuviéramos una
moneda que siempre sale Cruz, la incertidumbre seria nula, como también lo serian la entropia y
la informacion que recibiriamos de la fuente.
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A menor probabilidad de que un mensaje aparezca, mayor es la cantidad de informacién que
Ileva. En el caso de la moneda cargada, la informacion que lleva cada mensaje en forma
individual est& dada por el logaritmo en base 2 de la probabilidad. EI mensaje Cara lleva 1.737
bits de informacidn, mientras que Cruz lleva s6lo 0.515 bits. Dicho de otro modo, sera una
mayor sorpresa recibir Cara que Cruz.

La informacién total que contiene la fuente puede ser interpretada como un promedio de la
informacién que lleva cada mensaje ponderado por las probabilidades de cada uno de ellos.

La informacion que contiene el lanzamiento de un dado es mayor que la del lanzamiento de una
moneda (en ambos casos consideramos monedas y dados no cargados). La razon es que existen
méas mensajes disponibles en un dado (6) que en una moneda (2). El lanzamiento de un dado
contiene 2.585 bits de informacion.

Ruido y Equivocacion

Un punto clave es como el ruido afecta la informacion que se transmite. Para analizarlo
continuaremos con el lanzamiento de la moneda. Supongamos que el transmisor es una persona
que ve el mensaje y lo codifica con una palabra (cara o cruz) que emitira en voz lo
suficientemente alta para superar el ruido de ambiente. A varios metros se encuentra el receptor
que recibira el mensaje.

Consideremos que el ruido es de tal nivel que un 25% de las veces el mensaje que arriba al
destinatario es el equivocado. Un diagrama representa esta situacion

75%
Cara Cara

25%
5%
Cruz Cruz
75%

Se presentan dos interrogantes:

1. Cuél es la probabilidad de que el mensaje enviado haya sido Cara dado que se haya
recibido Cara

2. Cuél es la probabilidad de que el mensaje recibido haya sido Cara dado que se haya
enviado Cara

Exactamente las mismas preguntas aparecerian si en vez de Cara hubiéramos usado Cruz. Lo
importante no es el mensaje recibido o enviado, sino dado un mensaje cualquiera que se haya
recibido, cudl seré la probabilidad de que ese mismo mensaje haya sido enviado, y dado un
mensaje enviado, cudl seré la probabilidad de que ese mismo mensaje haya sido recibido. La
respuesta tiene que ver con la entropia relativa entre los mensajes enviados y las sefiales
recibidas, o en forma mas general, entre dos conjuntos de sefiales 0 mensajes. Estos dos
interrogantes planteado en forma general son:

1. Cuél es la incertidumbre del mensaje enviado cuando se conoce la sefal recibida
2. Cual es la incertidumbre de la sefial recibida cuando se conoce el mensaje enviado
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El primer caso lleva el nombre de equivocacion y se representa como H(X|Y) y el segundo caso
es el ruido y se representa como H(Y|X).

La informacidn transmitida neta puede calcularse como la informacion enviada H(X) menos la
equivocacion H(X|Y), o como la informacidn recibida H(Y) menos el ruido H(Y|X).

T = H(Y) — H(Y|X) = H(X) — H(X|Y)
La Teoria de la Informacion como base del Data Mining

Ahora que tenemos algunos conceptos mas claros acerca de la Teoria de la Informacion veremos
cdémo podemos usarla como marco de referencia para el anélisis de datos y la creacion de
modelos.

Supongamos una compafiia de seguros que desea ofrecer una poliza de seguro de casas rodantes
a sus clientes. A fin de reducir los costos de envio de folletos, se desea enviar los mismos a
aquellos clientes con mayor probabilidad de que compren la poliza. Para tal fin, se selecciona
una muestra al azar de clientes con casas rodantes y se les envia la oferta. Luego de unas
semanas se cuenta con la lista de clientes a los cuales se les envid el folleto y cuales de ellos
compro la péliza.

Considerando que se conocen muchos datos acerca de los clientes a los que se les envio la oferta,
se supone gue quizas haya muchas caracteristicas demograficas y de su comportamiento pasado
que podrian haber sido Gtiles para prever con cierto grado de exactitud quiénes comprarian y
quiénes no.

Si consideramos esta situacién como un sistema de comunicacion, podriamos usar la Teoria de la
Informacion para su analisis. Tratemos entonces de identificar las diferentes partes de la
situacion a fin de relacionarlas con las partes del sistema de comunicacion.

Cada cliente tiene una serie de variables asociadas que toman distintos valores segun cada caso.

<

1 V2 V3 V4 V5

Cliente 1
Cliente 2
Cliente 3
Cliente n

Algunos clientes tendran valores iguales

Otro tendran valores levemente diferentes
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Y otros completamente distintos

[T [T
BT (7]

En cualquier caso, podemos pensar que las diferentes combinaciones de valores de las variables
representan una sefial que envia la situacion que estamos analizando. O sea, en el mundo real los
clientes tienen distintos comportamientos. La combinacién de estos comportamientos se
codifican como una sefial que se transmitira a través de una canal. Asi como en el primer
ejemplo que dimos de un sistema de comunicacion deciamos que el canal era el diario, en este
caso el canal seran los datos.

Por otro lado, tenemos otra serie de datos con las respuestas a la oferta de la poliza de cada
cliente y que representan otro conjunto de sefiales. Queremos averiguar cuanta informacion
comparten ambos grupos de sefiales. O sea, queremos analizar la entropia relativa entre estos dos
conjuntos de sefiales.

A las sefiales formadas por la combinacion de variables les llamaremos sefiales de Entrada o
simplemente X, porque ingresan al canal de comunicacion. A las sefiales recibidas como
respuesta de los clientes, las Ilamaremos sefiales de Salidao Y.

¢Cuanta informacion acerca de Y transmite X? Lo podemos averiguar de dos maneras

Informacion transmitida = Informacion de Entrada — Equivocacion
Informacion transmitida = Informacién de Salida - Ruido

O lo que es lo mismo
Informacion transmitida = H(X) — H(X|Y) = H(Y) — H(Y|X)
Ruido y Equivocacion en los datos

Si bien ya hablamos del ruido y la equivocacion, ahora analizaremos mas detalladamente lo que
significan en el contexto de los datos.

Dijimos que los datos de entrada transmiten informacion acerca de los datos de la salida. Los
datos de entrada son los que en estadistica se conocen como variables independientes y a los
datos de salida como variable dependiente. La frase “las variables independientes tienen un
cierto grado de correlacion con la variable dependiente” es similar a decir que X e Y comparten
informacion. Es importante notar que no estamos asumiendo ningun tipo especial de relacion
entre X e Y. O sea, cuando hablamos de informacion compartida entre dos variables, no nos
referimos a correlaciones lineales o no lineales. Simplemente decimos que ambas variables
Ilevan informacién en coman. Esa informacién comin es la que Illamamos informacion
transmitida entre ambas variables.

Existen cuatro casos en los que las variables podrian estar relacionadas (o compartiendo
informacion). El primero es el més simple. Cada vez que se envia una misma sefial de la entrada
X, se recibe otra misma sefial en la salida.

Powerhouse: DM usando Teoria de la Informacién 7 Octubre 2007



ao0——=0¢q
bo—or
cO—=Os

—

1.0

[= 2]

1.0

(9]

1.0

Por ejemplo, cada vez que el mensaje de X es a, siempre en Y es g, lo mismo con b/r y c/s. Este
es un caso ideal en donde no hay dudas de cual sera la salida para esa entrada.

Pero las situaciones reales son algo mas complejas. Los datos rara vez encierran relaciones tan
claras. Asi que también podemos tener otro caso al que llamamos Equivocacién

al1.0
bl1.0

q

Y
r

S

1.0

Varios mensajes distintos de entrada resultan en el mismo mensaje de salida. Varias voces

distintas dicen la misma cosa.

Otro caso es cuando un mismo mensaje de entrada algunas veces resulta en un mensaje de salida

y otras veces en otro distinto.

q

Y

r

S

0.8 0.15

0.05

Esta es una situacion desagradable porque frente a un mensaje de entrada no tenemos claro cual
podria ser el mensaje de Salida. A esto se le llama Ruido. En el caso representado arriba se
supone que cada vez que se envia el mensaje a, se recibe g el 80% de las veces, r el 15% y s el

5%.

Con datos reales lo normal es que exista una mezcla de informacion, ruido y equivocacion. Si
bien la equivocacidn no nos preocupa, el ruido es lo que impide que un modelo tenga una buena

exactitud.
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Otra manera de ver el ruido es mediante el siguiente ejemplo

140
120 | o ®
100 - g%%»%:g

12

Esta relacion contiene ruido porque para un mismo valor de X existen varios valores distintos de
Y.

Midiendo la entropia de los datos.
Supongamos que queremos conocer la entropia de una variable categdrica, por ejemplo, estado

civil. Comenzamos obteniendo una tabla de distribuciones de las categorias y luego calculamos
las probabilidades y los logaritmos, tal como lo hicimos para el caso de la moneda. Por ejemplo

Estado Civil
Categoria % p -log2(p) -p*log2(p)
Casado 46% | 0.46 1.120 0.515
Soltero 28% | 0.28 1.837 0.514
Separado 15% | 0.15 2.737 0.411
Divorciado 11% 0.11 3.184 0.350
H | 1.790|

Asi que la variable Estado Civil lleva 1.79 bits de informacion. Esta informacion es acerca de si
misma, no acerca de la variable de salida. Para calcular la entropia de una variable numérica,
primero hay que transformarla en categdrica. A este proceso se le llama Binning y existen varias
maneras de hacerlo. EI mas simple, aunque no el mas recomendado, es separar la variable en
rangos iguales. Por ejemplo, si una variable tiene como valor maximo 10 y minimo 0, entonces
se puede transformar en categorica asignando las siguientes categorias segun el valor que toma la
variable

Rango Bin
<=2 Bl
>2y<=4 B2
>4y<=6 B3
>6y<=8 B4
>8 B5
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En este ejemplo se transformd la variable numérica en otra categdrica con 5 categorias o bins.

Otro método mas recomendable que el anterior es el que asigna la misma cantidad de casos
(filas) a cada bin.

Los dos métodos anteriores son no supervisados. Existe un mejor método aun que trata de perder
la menor cantidad de informacion posible. Cada vez que una variable numérica se transforma en
categorica agrupando valores similares en una sola categoria, se pierde informacion, no sélo
acerca de la variable en si misma por el hecho de reducir la cantidad de mensajes disponibles,
sino que se pierde informacion acerca de la variable de salida. Para una misma cantidad de bins
se puede perder mayor o menor informacion, dependiendo de como se elijan los puntos de corte.

Veamos un ejemplo, supongamos que la variable es la edad y la usaremos para transmitir
informacidn sobre si la persona esta jubilada o0 no. Supongamos para no complicar la
explicacion, que deseamos usar s6lo dos bins. Es probable que el mejor punto de corte sea
alrededor de los 60 afios. O sea, si transformamos la variable de la siguiente manera

Rango Bin
<=60 Bl
>60 B2

perderemos menos informacién que si el punto de corte esta en 40 afios.

Pero si la variable a predecir es el estado civil, entonces el mejor punto de corte quizas es 30
afios.

El método “Menor Pérdida de Informacion” o LIL (Least Information Loss) busca los mejores
puntos de corte para maximizar la informacion acerca de la variable de salida. Este es un método
supervisado porque depende de la variable a predecir.

Una vez que una variable numérica se transformd en categorica, se puede medir la informacion
de la misma manera que con variables categoricas.

Para medir la informacidn de un grupo de variables (categdricas y/o numéricas transformadas en
categoricas), sdlo hay que combinar los diferentes bins que toma cada variable del grupo para
formar un nuevo Bin 0 mensaje, y luego se trabaja con esta nueva variable.

Senial
Edad | Sexo Combinada
Bl F B1F
B3 M B3M
Bl M B1M
B5 M B5M
Bl F B1F
B2 F B2F
B3 M B3M

El siguiente grafico nos guiara en el célculo del ruido, la equivocacion y la informacion
transmitida.
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| H(Y) |

| HOAY) (Bauivocaciom | ToXY) | HOYIX) (Ruido) |

H(X;Y) representa la entropia de la Entrada y Salida combinadas y para calcularlas se procede
como si fuera un conjunto de variables tal como vimos anteriormente. Del grafico se puede
averiguar como calcular el ruido o la equivocacion

H(Y|X) = H(X;Y) = H(X)

H(X]Y) = H(X;Y) = H(Y)
Conociendo estos valores de los datos es posible anticipar qué tan bueno sera el modelo que
podamos construir. Por ejemplo, los siguientes ejemplos son para una misma relacién a la que se
le va agregando ruido.
En el primer caso los datos no contienen ruido, solo la relacion entre X e Y que es una parébola.
La entropia de X y de Y es 3.3219 bits. O sea, se necesitan 3.3219 bits de informacion para
predecir Y con total exactitud.

La equivocacion es 0 bits, como también lo es el ruido, por lo que los datos parecen ser ideales
para realizar un modelo.

La informacidn transmitida la podemos calcular como
T = H(Y) — H(Y|X) = 3.3219 bits — 0 bits = 3.3219 bits.

O sea, los datos transmiten toda la informacién necesaria para predecir Y

[¥] selection 1.1{Project 3-¥iew 3) - Infometrics =10] x|
23 Wariables | ] Infarmation Map

—fctual Yalues; Max Yalues: - —Ratios;
Input Information HixY  3.3219 3.3219 10000 I
Required Information HiY)  3.3219 3.3219 10000 I
Equivocation HEX|¥) 0.0000 5.5219 0.0000
Moise HCY %) 00000 3.3219 0.0000

— Complementary Information;
Joink Information HC4 ¥ 33219 Set confidence level:  96,11%:
Information Transmitted TOa:  3.3219 % rows to conf: 28, 16%:
Redundancy T(43:  0.0000 Reliability:  0.00%:
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Ahora, si le agregamos algo de ruido, el analisis entrépico nos lo mostrara

¥ selection 1.1{Project 3-Yiew 7) - Infometrics : ;|g|5|
= Wariables | E] Information Map

—Actual Values: Max Values: - —Ratios:

Input Information Hil  3.3219 3.3219 1.0000 |

Required Information HiYl  3.3219 3.3219 1.0000 |

Equivocation Hi¥)  1.7921 3.3219 0.5305 I

Moise HiY|%)  1.7921 3.3219 0.5305 I

— Complementary Information:

Joink Information H(x, 0 5.1140 Set confidence level: 96,11%:
Infarmation Transmitted Tieh:  1,5293 %o rows to conf: 28, 16%
Redundancy Ti¥):  0.0000 Reliability:  78.56%:

La cantidad de informacion requerida sigue siendo la misma, 3.3219 bits, pero ahora aparecieron
el ruido y la equivocacion. Tenemos 1.7921 bits de ruido lo que hace que la informacion
transmitida sea 1.5298 bits, alrededor de un 46% de la informacion necesaria para predecir Y.

Ahora agregamos mas ruido aln

[¥] selection 1.1{Project 3-¥iew &) - Infomekrics ;|g|5|
23 Yariables | E] Information Map

—actual Yalues: Mazx Yalues: Ratios:
Input Information H{< 3.3219 3.3219 1.0000
Required Information HiYY  3.3219 3.3219 1.0000 [
Equivocation Hi%[¥)  2.9559 3.3219 0.5595 NG
Moise Hi¥|%) 2,9559 3.3219 05500  INEG—

— Complementary Information:
Joint Information Hiw, %) 6.2778 Set confidence level: 96.11%
Information Transmitted Tl 0.3660 % rows bo conf:  28.16%
Redundancy Tk 0.0000 Reliability: 2445

El ruido agregado es de 2.9559 bits y de esta manera sélo se transmiten 0.3660 bits de
informacion util

Finalmente agregamos tanto ruido que la variable Y queda en su mayor parte enmascarada con
este ruido
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[¥] selection 1.1{Project 3-¥iew 5) - Infometrics O] x|
23] Wariables | |E] Information Map
—actual Yalues: Mazx Values: Ratios:
Input Information HiZ1  3.3219 33219 1.0000 |
Required Information HiYT  3.3219 33219 1.0000 |
Equivocation HixY) 3,260 33219 0.9516 [N
Moise Hev [ 3.2600 3.3219 0.9516 [N
—Carmplernentary Information:
Joint Information Hix, %) 6.5328 Sek confidence level: 96.11%
Information Transmitted Tl 0.0610 %o rows to conf: 28.16%
Redundancy T(#):  0.0000 Reliability: 94.55%

La informacién til es casi nula, 0.0610 bits. No existira ninguna herramienta que sea capaz de
modelar estos datos ya que no contienen informacion til acerca de la variable a predecir.

Modelos de prediccién

Si bien conocer la informacion til contenida en los datos es muy importante, podemos avanzar
un poco mas y construir un modelo de prediccion.

El primer paso serd construir un mapa de informacion que contenga las sefales de entrada. Cada
sefial estara posicionada en un espacio n-dimensional de acuerdo a la similitud que tenga con el
resto de sefiales. Sefiales similares seran vecinas y las que no se les parezcan estardn mas lejos.

El gréfico muestra un espacio de s6lo dos dimensiones pero en realidad el espacio tiene tantas
dimensiones como variables de entrada existen.

Una vez agrupadas las sefiales muy similares, sélo restara relacionar estos grupos con las sefiales

de salida. Esto lo podemos lograr de dos diferentes formas, una es encontrar una funcién de
transferencia lineal que relacione ambas sefiales.
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v

Mapeo de la informacién usando una Funcidn de Transferencia Lineal

La otra manera es hacerlo mediante un grupo de reglas.

Sivlesaprox. 35y
V2 es aprox. 189 y
v3 es Femenino vy
Entonces

Resultado es 1

Mapeo de la informacion usando un conjunto de Reglas

Resumen de todo el proceso

Comenzamos con una tabla de datos que contiene variables que serviran para hacer predicciones
respecto de otra variable. En estadistica, las primeras son Ilamadas variables independientes y a
la variable a predecir se la llama variable dependiente. En Teoria de la Informacion, las primeras
son Ilamadas variables de entrada (Inputs) y la variable a predecir se llama variable de salida
(Output).

Las variables de entrada deben ser categdricas, por lo que si existen variables numéricas, primero
deben ser transformadas usando algiin método de Binning. La combinacion de estas variables en
cada caso (fila) de la tabla representa una sefial 0 mensaje del sistema.

Cada uno de estos mensajes lleva informacion respecto de la variable de salida. Esta informacion
se mide por medio de la entropia. Cuando el mismo mensaje es usado por distintos casos para
relacionar distintos estados de la salida, decimos que existe ruido. El ruido es indeseable porque
enmascara la sefial y no nos permite obtener el mensaje correcto.

La informacidn que se transmite desde la entrada a la salida se calcula como la informacion
recibida menos el ruido. Esta informacion transmitida se puede usar para predecir los valores de
la variable de salida. Una de las grandes ventajas de medir informacién es que podemos conocer
de antemano si los datos con que contamos seran suficientes para predecir una variable de interés
0 no. Dicho de otro modo, si la informacion que se transmite de la entrada a la salida es muy
baja, ninguna herramienta de modelado sera capaz de hacer un buen trabajo. Si no existe
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informacidn, no hay manera de realizar un modelo, no importa si lo intentamos con una red
neuronal, un arbol de decisidn o un algoritmo asombroso y recién descubierto.

Es posible armar un mapa que vincule los mensajes o sefial de entrada con los mensajes de la
salida usando una funcion de transferencia lineal o un conjunto de reglas.

Variables Variables _
originales Transformadas Mensaje

Grupos Entrada

Valor de salida
mas probable

Cabe aclarar que si bien la funcion de transferencia es lineal, el modelo como un todo (Binning,
mapa de informacion y funcién de transferencia) es capaz de tratar con relaciones lineales y no
lineales.

Seleccion de variables

La ventaja de poder medir la informacién que lleva una o mas variables sobre la variable a
predecir es que se puede disefiar un método simple y directo para seleccionar un grupo de
variables que lleve la mayor cantidad posible de informacion.

Los pasos son muy simples

1. Seleccionar la variable que mayor informacion contenga acerca de la variable a predecir

2. Seleccionar la siguiente variable con mayor informacion adicional acerca de la variable a
predecir

3. Continuar con el paso 2 hasta que la cantidad de informacion que aporte la variable no
justifique la pérdida de representatividad

El paso 3 tiene en cuenta que cuantas mas variables son seleccionadas mayor debera ser la
cantidad de casos (filas) necesarios para que los datos sean representativos de la poblacion.
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Este algoritmo evita automéaticamente la seleccidn de variables correlacionadas linealmente o no,
ya que si una variable estuviera correlacionada con alguna previamente elegida, no estaria
aportando demasiada informacion adicional y no seria elegida.

Otra ventaja es que si una variable mantiene alguna interaccion con algunas de las variables
previamente elegidas, su inclusion aportara mas informacion de la que aportaria por si sola, con
lo que aumenta las probabilidades de ser elegida y deja la evidencia al analizar las informacion
que se va ganado con cada variable seleccionada.

Ejemplos

Los siguientes ejemplos fueron realizados usando Powerhouse, una herramienta de Data Mining
basada en la Teoria de la Informacion.

Facultad

El primer ejemplo es muy simple. Se trata de una encuesta realizada a chicos que se reciben del
colegio secundario y se les pregunta si su intencion es asistir a la facultad el afio siguiente. Se
cuenta con 4 variables de entrada, el sexo, el ingreso de los padres, el coeficiente intelectual y si
fueron o no motivados por sus padres.

El mapa de informacion muestra que las variables de entrada llevan un total de 6.7752 bits de
informacidn, pero 6.3430 bits es equivocacion, o sea informacion duplicada que no agrega nada,
asi que la informacion util es la diferencia entre estos valores, 0.4322 bits.

La entropia de la variable de salida muestra que se necesitan 0.9092 bits para predecirla con total
exactitud, pero s6lo tenemos disponibles 0.4322 bits, asi que ya sabemos que el modelo no sera
perfecto.

¥ seleccidn 1.1{Proyecto 1-Yista 1) - Infomeétric =10 x|
= Wariables | £7] Mapa de Informacion

—Walores Actuales: Maximos: R atios:
Infarmacidn Entrante H(¥) 67752 8.0334 0.2434 GGG
InFormacicn Requerida Hi¥) 0.9092 1.0000 o900z I
Equivacacisn Hix[Y)  6.3430 B.7752 =y |
Fuido HY|%) 04771 0.9092 0.5247 1N

— Informacion Complementaria
Informacion Conjunta Hi=, ) 72523 Confianza de los datos:  95.06%
Informacion Transmitida Tl 0.4322 % Filas para conf:  47.39%
Redundancia T(#)  1.2582 Fiabilidad: 100.00%

Otra manera de ver la informacion disponible es considerando el ruido. Hay 0.4771 bits de ruido.
Si se lo restamos a la informacion necesaria obtendremos nuevamente los 0.4322 bits disponibles
para predecir si el alumno tiene pensado asistir a la facultad o no.

Realizamos un modelo con una funcién de transferencia lineal llamado Scorecard
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Z= SCORECARD Modelo 1{Proyecto 1-¥ista 1-Seleccid -10] x|

Variable de Salida: Asistird a la Fac... RZ: 0,445
Seleccion: Seleccion 1.1 Lift: 1421
Cant. Carnpos: 4 Eficiencia: 62.33%

Rango de Score: 0-100

—iCard Wigw

| W ariable Yal/Score | Wal/Scare | Wal/Scaore | Wal/Scaore | Wal/Scare | Si ez nulo

Mativado por Pad... | Mo Mativ... | Motivadao

] 28 15
Ingresoz Padres ¢ 3305.0 | < 459200 | < 673400 | < 74965.0 | »=74365.0

1] 10 an 9 51 13
10 < aah <1005 <105 <115 | »=1115

] ] 11 16 19 9
Sewn F M

1] 2 1

Este es un modelo que genera un score de 0 a 100 y se interpreta del siguiente modo:

Cada variable contribuye con parte del score total. La variable “Motivado por Padres” es la mas
importante y suma 28 puntos si los padres lo motivaron y 0 puntos si no lo hicieron.

La variable “Ingreso Padres” suma diferentes puntajes segun el rango de ingreso de los padres.
Se puede notar que cuanto mayor sea el ingreso, mayor sera el score.

Lo mismo sucede con el 1Q y el Sexo.

La ultima columna, llamada “Si es nulo” contiene los puntos a sumar al score en caso de que esa
variable para un alumno en particular no tenga ningun valor asociado.

Finalmente se suman los socores de cada una de las variables y se obtiene el score final. Cada
score tiene asociada la probabilidad de que el alumno tenga pensado asistir a la facultad. A
mayor score, mayor probabilidad de asistir.

Existen varias medidas para evaluar el rendimiento del modelo tanto con los datos de
entrenamiento como con los de prueba, tal como se puede apreciar en la siguiente ventana. El
valor Lift est4 calculado en base a la informacidn que transmite el modelo. Dicho de otro modo,
el modelo representa los datos, por lo tanto transmite informacidn. Si el Lift fuera 1, el modelo
no estaria aportando nada para predecir Y.
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7] vista 1 {Proyecto 1) - Rendimientol

=10l x|

Modelo  [Selecc...

Arrastre el ttulo de una columna aqui para agrupar por esa columna.

Datos » |R2

Faculta...

1.334| 0.445

Curva CG General | Curva CiG | Curva de Error | Lift Table  Matriz de Confusion

Predicho como

Prop. por ... (] 3l Totales
KO a4 83% 22 063 B7.04%
) 51 1517% T4 32 95%
Cateqgaria
Actual Totales 100.00% 100.00% 100.00%

Compafiia de seguros

El siguiente ejemplo viene de una competencia de Data Mining en la que hay que armar una lista
con 800 clientes que tengan la mayor probabilidad de comprar una péliza de seguros de una casa

rodante. Los datos contienen 5800 clientes con 85 variables independientes (entrada) y una

variable dependiente (salida). Existe ademas una tabla con otros 4000 clientes sobre los cuales se
debe aplicar el modelo para seleccionar los 800 clientes con mayores posibilidades de comprar la

poliza.

Comenzamos cargando los 5800 clientes y dejando que Powerhouse separe una muestra del 60%
para obtener el modelo y dejando el 40% restante para la prueba final sobre datos nunca vistos.
El paso siguiente es seleccionar las variables mas importantes y al mismo tiempo armar el mapa

de informacién

[ seleccidn 1.1{Proyecto 1-¥ista 1) - Infométricas -0 x|
= Yariables | £ Mapa de Informacidn

—Malores Actuales: Maximos: Ratios:
Informacisn Entrante H%) 10,6260 10,9823 0,976 [N
InfFarmacion Requetida HiYY  0.3161 1.0000 0.3161 [N
Equivocacion Hi ) 10,4039 10,6260 o.9701 NN
Fuido HiY|3%)  0.0940 0.3161 o.zo74 N

— Informacian Complementaria
Informacion Conjunta Hx%, %) 10,7200 Confianza de los dakos:  42.18%
Informacion Transmitida Tl 02221 % Filas para conf: 100.00%
Redundancia T 0.3563 Fiabllidad: 99,59%
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Se necesitan 0.3161 bits para predecir si un cliente comprara la p6liza o no y las variables
seleccionadas aportan 0.2221 bits, o sea alrededor de un 70% de lo necesario, lo que indica que
un modelo realizado con estos datos podria tener un buen rendimiento.

Las variables seleccionadas fueron 5y son listadas en la siguiente ventana que muestra ademas
otros detalles. Sélo nos concentraremos en los nombres de las variables y la ganancia que
aportan.

[ seleccidn 1.1{Proyecto 1-¥ista 1) - Infomeétricas - |EI|5|

= Yariables || Mapa de InfFormacidn

Mro.|  Mombre Tipo H[=] [Hmax...[Relac...| H[Y]x) | HIY[<) | Gana...| Conf. Bal
47 |PPERSAUT [Mumér.. | 1.4456 | 20000 | 0.7228 [0.9351 | 0.9351 | 6.49% |[96.58% | 0.0627
83 |PBRAMD  [Mumér.. | 21801 | 30000 | 0.7267 [ 09406 | 0.8327 (11.73%(95.48% | 01120
5 |MOSHOO.. [Mumér... | 29926 | 3.3219 | 0.9008 | 0.9720 | 08009 |19.91% | 94. 1% (01877
N |MHEOOP  [Mumér.. | 32673 | 33219 09336 [ 0.9847 | 0.6094 | 39.06% | 74.76% | 0.2920
15 |MPWEKIMD |[Mumér... | 3.0033 | 3.3219| 0.9041 | 0.9909 | 025747 70.26% 42 18% | 0.2954

La ganancia total es de 70.26% como lo indica el valor final de lo que se va ganando con la
inclusién de cada variable. La primera variable, PPERSAUT es la que mayor informacion aporta
en forma individual (6.49%), pero vemos por ejemplo, que la Gltima variable (que deberia
aportar menos de 6.49%) aporta 31.20% (70.26-39.06). ¢Por qué? La explicacion esta en las
interacciones. Esta variable esta interactuando con una o méas variables seleccionadas
previamente.

Si se construye un modelo que usa una funcién de transferencia lineal llamado OPFIT (es similar
al modelo Scorecard), se obtiene el siguiente rendimiento

1] vista 1 (Proyecto 1) - Rendimientol o ]

Arrastre el titulo de una columna aqui para agrupar por esa columna,

Seleccion|Dakos #

Curva CG General | Curva CG | Curva de Error - Lift Table | Matriz de Confusisn

Doecil # Casos Random Prob. .. [Madel Probab, | Lifk

1 232 10% 3311% 33
2 232 20% B0.68% 253
3 232 0% E4.86% 216
4 232 0% 79.05% 1.98
A 232 R0% 88.51% 1.77
E 232 BO% 89.86% 1.50
7 232 T 92 57% 1.32
g 232 B0% 97.97% 1.22
9 232 0% 99.32% 1.10
10 235 100% 100.00% 1.00
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La tabla de Lift (en este caso el Lift se calcula en forma normal) muestra que seleccionando el
20% de los clientes con mayor score se consigue reunir 50.68% de clientes que compraron la
poliza dando un lift de 50.68/20 = 2.53

Para mostrar que es posible armar un modelo que utilice reglas en vez de una funcion de
transferencia lineal, se construye un modelo MAXIT. EI mismo encuentra 21 reglas y la
siguiente ventana muestra alguna de ellas sélo como ejemplo

7B MAXIT Modelo 1{Proyecto 1-¥ista 1-Seleccion 1.1} - - IEllﬂ
Variable de Salida: CARAVAN R2: 0.042
Seleccidn: Seleccidn 1.1(Vista Lift: 1.06
Zantidad de Reglas: 21 Eficiencia: 8.02%
Reglas Campo alor Score &

FFERSAUT ES

FERAMD 45

MOSHOOFD g5

MHKOOF 7h

MPWEKIMD 45

CARBAVAN 1 0.0799
[=] Regla 2 - Cobertura: 7.57%

FFERSAUT ESH

FERAMD 15

MOSHOOFD 7141

MHKDOOP 15

MPWEKIMD 45

CABAYAN 1 0.0717
[=] Regla 3 - Cobertura: 6.49%

PFPERSAUT 25

cooARID nkE

La regla 1, que cubre un 8.23% de los casos, dice que si la variable PPERSUAT tiene un valor
aproximado de 6.5 y PBRAND un valor aproximado de 4.5y, etc, etc, entonces el score es
0.0799. el resto de las reglas se interpreta del mismo modo. Este modelo tiene un rendimiento
similar al modelo OPFIT segun puede verse en la ventana de rendimientos

°I vista 1 {Proyecto 1) - Rendimiento3 — |EI|£|

Arrastre el btulo de una colurina aqui para agrupar por esa columna.

Selecc... |Datos # |RZ LifE RZ &, |ErrP... % ...
Selecc... |carava... [0.042 1.05) 0.041 1.0

Curva CG General | Curva CG | Curva de Eror - Lift Table | Matriz de Confuszidn

Decil # Casos Random Frob... |Model Probab, | Lift

1 232 0% 36.49% 365
2 232 20% 50.68% 253
3 232 30 5E8.78% 1.96
4 232 a0z 75.00% 1.88
5 232 B0% 79.05% 1.58
B 232 BO% 8311% 1.39
7 232 7z 88.51% 1.26
g 232 B0z 93.24% 117
| 232 a0z 99.32% 1.10
10 235 100% 100.00% 1.00
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Conclusiones

En este documento hemos intentado mostrar algunas ventajas de analizar datos y construir
modelos en base a la Teoria de la Informacién. Con este enfoque en vez de asumir que los datos
contienen informacion, podemos medir la cantidad de informacion contenida. Este enfoque evita
gue naveguemos a ciegas en un mar de datos.

Los tres problemas planteados al principio, la preparacion de los datos, la seleccién de variables
y la creacion de modelos eficientes y simples de entender, pueden resolverse usando algoritmos
basados en la Teoria de la Informacién, tal como lo explicamos y lo demostramos con dos
ejemplos.

Para conocer mas detalles de la teoria, los métodos y las ventajas se puede consultar la siguiente
informacion:

Pyle, Dorian, Data Modeling and Data Mining, Morgan Kaufmann, 2003

Pyle, Dorian, Data Preparation for Data Mining, Morgan Kaufmann, 1999

Pierce, John R., An Introduction to Information Theory, Dover, 1980

MacKay, David J.C., Information Theory, Inferences, and Learning Algorithms, 2001

Shannon, Claude y Weaver, Warren, The Mathematical Theory of Communication, University of
Ilinois Press, 1998

Documentos y articulos del sitio web www.dataxplore.com.ar y del Blog
www.powerhousedm.blogspot.com
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