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AGENDA: Data Mining y los sesgos de selección  



Smart Business Solutions S.A. 
 Empresa dedicada a la provisión de 

Soluciones inteligentes (Software, 

Servicios, Capacitación y 

Consultoría). 

 Profesionales con amplia experiencia 

aplicada a diversas industrias y 

procesos. 

 Certificación ISO-9001 de los 

procesos de desarrollo e 

implementación. 

 

 Desde hace más de 15 años en 

Argentina y Chile. 

 Partners de IBM: SPSS Modeler, 

Unica, Ilog, Tealeaf, Open Pages, etc. 



Objetivos 

• Evaluar efectos de la presencia de sesgos de selección en el contexto actual de 

uso intensivo de modelos y gran disponibilidad de datos (Big Data). 

• Desarrollar intuición para discernir si el proceso que generó nuestro set de datos 

presenta sesgo de selección no despreciable. 

• Para ello, analizaremos dos ejemplos de aplicación: 

• Modelos de Scoring para Originación de Créditos 

• Modelos para la Detección de hurto de electricidad (fraude) 
• Implicancias prácticas en caso de que nuestra muestra de datos presente un sesgo 

de selección importante:  
• Diseñar un plan de proyecto adecuado 

• Evaluar si el impacto es el mismo en todos los segmentos de interés 

• Conocer en qué consisten algunos métodos de inferencia que se pueden aplicar para 

contrarrestar el sesgo 

• Implicancias para el seguimiento de los modelos 

• Planificar, en la medida de lo posible, un diseño experimental (grupos de testeo / 

control) del proceso que genera los datos, adecuado para futuros análisis / modelos. 

 

 

 
 

 

 

 



Contexto 

• Sesgo de selección: cuando la muestra disponible no es representativa de la 

población de interés (*). 

• En el contexto de Minería de Datos, esta situación se suele dar en dos 

situaciones: 

• cuando el proceso que generó los datos no fue parte de un diseño 

experimental, ó  

• cuando el costo de ampliar la muestra es muy elevado 

 

 

 

 

Proceso de negocio 

extracción 

de datos 

(*) definición no técnica 

Los procesos de negocio tienden a sesgan los datos que luego serán analizados, excepto cuando hubo 

un diseño con fines analíticos. Pero esto requiere una fuerte cultura analítica, ya que implica implementar 

estrategias con grupos de testeo y control (además de hacer un seguimiento adecuado) 



Contexto: Big Data (y Big Biases) 

 

 

 
 

 

 

 

• Abundancia de datos no garantiza la ausencia de sesgos, si los procesos que 

los generan no fueron parte de un diseño experimental 

• En este contexto, la excepción es encontrar muestras insesgadas, y se trata 

de saber discernir situaciones que requieren especial atención 

 

 

 



Ejemplo: sesgo en las charlas TED? 

 

 

 
 

 

 

 

“buenos oradores” 

“buenas 

Ideas” 

charlas

TED 

“espacio de las ideas” 

Las charlas TED se proponen muestrear el subconjunto de las 

“buenas ideas”, pero dicha muestra podría estár sesgada…ya 

que se debe restringir a los buenos oradores. 



Sesgos 

 

 

 
 

 

 

 

• Hay muchas variantes de sesgo de selección 
• Sesgo de intervalo de tiempo: un estudio temporal concluye antes de tiempo (cuando los 

resultados soportan una determinada conclusión). El sesgo de supervivencia es un caso 

particular. 

• De información: datos son descartados con criterio arbitrarios o no estadisticos 

• Sesgos de muestreo no aleatorio 

• En particular, nos focalizaremos en la siguiente situación: 
• Queremos obtener modelos predictivos (aprendizaje supervisado) a partir de una 

muestra de datos, pero existe una subpoblación para la cual la variable target 

(respuesta) no se conoce. 

• La ausencia de respuesta (sub-población R) no es aleatoria, sino que está 

relacionada a lo que queremos predecir. Ejemplo: Créditos Aprobados (A) y 

Rechazados (R)  

 

 

 

 

 
Sub-población A: respuesta conocida 

Sub-población R: 

respuesta faltante 

 
 

 

 



Data Mining y los sesgos de selección 

 

 

 
 

 

 

 

Sesgo de 

selección 

importante? 

No 

Si 

FIN DEL 

PROYECTO? 

Estandares de Data Mining (CRISP-

DM, KDD, Semma, etc), no 

contemplan explicitamente la 

evaluación y eventual corrección de 

sesgos muestrales. 

Los modelos podrían fallar en la fase 

de Evaluacion (out of time) por ignorar 

sesgos importantes 



Data Mining y los sesgos de selección 

 

 

 
 

 

 

 

Si 

Consultar a un 

Estadístico… 

Redefinir Plan 

de Proyecto 

No 

Se puede redefinir el proyecto para al 

menos evaluar la existencia de 

sesgos, y eventualmente incluir una 

técnica de corrección de sesgos. 

Sesgo de 

selección 

importante? 



Caso 1: Modelos de 

Scoring - Originación  

de Créditos 



Originación de Créditos 

 

 

 
 

 

 

 

 

Ingreso 

Solicitudes 

Canal  

Adquisicion 1 

Canal  

Adquisicion 2 

En este workflow simplificado, vemos que los Aprobados generarán comportamiento 

crediticio (bueno o malo, el target de nuestro modelo), mientras que los Rechazados no 

Al momento de generar un nuevo modelo de Scoring, el sesgo se producirá al utilizar 

una muestra de Aprobados. 

Supera 

Politicas 

Crediticias? 

Supera Cutoff 

Modelo de 

Scoring? 
Si 

No 

Rechazados (R) 

Si 

No 

Alta de Productos 

Aprobados (A) 
Sólo los A tendrán  

COMPORTAMIENTO 

CREDITICIO 



Medida del Sesgo 

 

 

 
 

 

 

 

• Qué pasa si sólo trabajamos con los Aprobados? 
• El efecto depende del tamaño del sesgo 

• El tamaño del sesgo estará dado en general por: 

1. La eficiencia de las reglas / modelos que produjeron los rechazos:  
• En el extremo en que es aleatorio, el sesgo es nulo.  

• En el otro extremo (predicción perfecta), bastará con asignar a todos los R como malos 

pagadores. 

• La situación intermedia será lo habitual 

2. La tasa de rechazo: 
• A  mayor tasa de rechazo, mayor será el impacto de una posible inferencia de los R 

3. El ratio entre la tasa de rechazos y la tasa de eventos en A (Malos / 

Aprobados): 
• Cuanto mayor es este ratio, más impacto tendrá la inferencia de los R. 

 

 

R: Rechazados 

A: Aprobados 



Efectos del Sesgo 

 

 

 
 

 

 

 

• Qué pasa si sólo trabajamos con los Aprobados? 

1. Habrá una segura subestimación en las estimaciones de tasa de default 

(total y por rangos de score) 

2. Eventual efecto en la selección de variables por efectos distorsivos en los 

patrones de las variables.  
Se denomina efecto “cherry picking” (*) cuando dentro de los criterios de rechazo se aplicó una 

política muy selectiva a un grupo considerado de alto riesgo.  

Ejemplo: Supongamos que se sabe que la tasa de morosidad de los motoqueros es muy alta. 

Por ello se les requiere mucha documentación y avales y eso lleva a una tasa de rechazo del 

90%. El 10% aprobado podría mostrar un comportamiento mucho mejor a la media de 

aprobados, y el modelo podría ponderar favorablemente la característica “Es_Motoquero” . 

 

 

R: Rechazados 

A: Aprobados 

(*) En español:  falacia de la prueba  incompleta 



Inferencia de Rechazos 

• Los métodos de inferencia de rechazos apuntan a reconstruir una muestra 

que refleje el total poblacional. 

• Hay un número importante de métodos de Inferencia de Rechazos y 

abundante literatura al respecto 

• Razones para efectuar inferencia de Rechazos 
• Corregir el sesgo y los posibles efectos en la seleccion de variables 

• Reflejar la información de las políticas de rechazo aplicadas en el pasado 

• Permite construir un “swap-set analysis” en el que se simula una comparación entre los 

aprobados  y rechazados por el modelo previo vs el nuevo modelo, 

• Permite encarar otros análisis de tipo “what if” (reducción de puntos de corte –cutoff-) 

• Mejor estimación de tasas de interés ajustadas al riesgo 

 
 

 

 

R: Rechazados 

A: Aprobados 



Métodos de Inferencia de Rechazos 

 

 

 
 

 

 

 

• Describiremos algunos métodos de Inferencia de Rechazos 

a modo introductorio. 
• Nota previa: se supone que la variable respuesta o target para los A 

puede tomar los valores G (buenos pagadores) o B (malos 

pagadores) con un criterio bien definido sobre un período de 

performance dado. 

Métodos “triviales”:  

• List-wise deletion: ignorar los R (es decir, no hacer nada) 

• Asignar respuesta de todos los R como B 

• Asignar lor R al azar G y B en función de la tasa de evento sobre A 

(la tasa de evento es B/(B+G))   

 

Hasta aquí, estos métodos no requieren contar con variables 

independientes (predictores de la variable target) para los 

Rechazados; esto será necesario para los siguientes métodos.  

 

 

 

 
 

 

 

 



Métodos de Inferencia de Rechazos 

 

 

 
 

 

 

 

Método (mínimo) para corregir estimaciones poblacionales: 

• Parceling:  
• Se obtiene un modelo MA sobre Aprobados, a partir del cual se pueda obtener 

una estimación de la probabilidad de evento P(B|X), siendo X las variables 

utilizadas por el modelo. 

• Se aplica MA   a los Rechazados y se estima su P(B|X) 

• Con probabilidad P(B|X) se incorpora a cada R como B ó G.  

• Se obtiene la muestra aumentada A+R sobre la cual se pueden obtener 

estadísticas poblacionales corregidas, estadísticas por rango de score, swap-

set analysis, etc. También se suele reestimar el modelo, pero su efecto, por las 

características de la imputación, es limitado. 

• Otros métodos de mayor complejidad: 
• Augmentation (varias variantes alrededor de esto) 

• Se modela el proceso de aprobación, es decir, se obtiene un modelo en el que 

el target es el estado A / R (este modelo ). 

• Dicho modelo debe proveernos una estimacion de la P(A|X), siendo X variables 

predictivas 

• Se ponderan los Aprobados con un peso inverso a la probabilidad de 

aprobación P(A|X), y se construye un modelo sobre A con dichas 

ponderaciones 

 
 

 

 

 



Método de Parceling 

 

 

 
 

 

 

 

Plantilla de IBM SPSS Modeler 

 

z=random(1) 

if Prob(B|X)>z then “B” 

else  “G” 

endif 

Modelo Logit sobre 

Aprobados 

Tasa de malos por rango de score 

(incluyendo R Inferidos) 

Distribuciones de score 



Métodos de Inferencia de Rechazos 

• Otros métodos de mayor complejidad (cont): 
• Fuzzy Augmentation 

• Se obtiene un modelo MA sobre Aprobados, a partir del cual se pueda obtener 

una estimación de la probabilidad de evento P(B|X), siendo X las variables 

utilizadas por el modelo. 

• Se aplica MA   a los Rechazados y se estima su P(B|X) y P(G|X)=1- P(B|X)  

• Cada R se duplica en la base de datos, un caso como B y otro como G, con 

ponderaciones respectivas P(B|X) y P(G|X) 

• Obtener un modelo del proceso de aprobación (como en Augmentation), que 

provea una estimacion de P(A|Y) siendo Y variables predictivas. 

• Combinar A y R con ponderaciones considerando la probabilidad de ser 

aprobado P(A|Y)  

• Imputacion por vecinos cercanos  

• Se utilizan técnicas de clustering para asignar los R de acuerdo a sus vecinos 

más cercanos, pudiendo estimar una P(B) de acuerdo a la frecuencia relativa 

de sus vecinos. 

• Muchos otros más (imputacion múltiple, Mixture Models, adaptaciones de la 

corrección de Heckman, aprendizaje semi-supervisado, etc) 

 

 
 

 

 

 

 

 

 



Inferencias…resumiendo 

1. Las inferencias no pueden ser validadas directamente, si bien hay 

estudios basados en simulación orientados a seleccionar las mejores 

técnicas 

2. Se deben hacer verificaciones tales como 
• La distribucion de score de los R queda a la izquierda de los A 

• La tasa de evento (inferida) de los R es mayor a la tasa de evento de los A 

3. La única manera de conocer el comportamiento real consiste en definir 

una estrategia de testeo / control, como parte del proceso de 

originación,  en la cual se aprueba un subset de los que serían 

rechazados. 

4. Una aproximación a lo anterior es complementar con información de 

bureau de crédito (comportamiento con otros bancos que otorgaron 

crédito al Rechazado) 

5. Se recomienda aplicar como mínimo, ante un sesgo no muy 

pronunciado, y cuando no se espera que haya en los datos 

distorsiones mayores (políticas que producen “cherry picking”), un 

método mínimo tal como parceling, de manera de reconstruir las 

estadísticas poblacionales. 

 

 

 
 

 
 

 

 

 

 

 

 



Detección del Hurto de Electricidad 

Caso 2: Detección del 

Hurto de Electricidad 
  



Métodos más habituales de adulteración: 
• Bypass del medidor 

• Intercambio de fase y neutro 

• Empujar el vidrio para detener la rotación 

• Insertar films, imanes o materiales similares para detener o dificultar la rotación 

• Perforar agujeros en la rueda e insertar objetos para detener la rotación 

• Romper los sellos y manipular los indicadores de consumos 

• Daños en el sistema por someter el mecanismo a golpes 

• Inclinar los medidores 

• Uso de polvo o líquido viscoso en el disco giratorio 

• Dañar la bobina mediante cortocicuito 

• … 

Detección del Hurto de Electricidad 

Hurto de electricidad: Manipulación de los 

medidores y/o otras acciones, acometidas 

por parte del suscriptor, a fin de lograr que 

sus registros sean inferiores a los que 

realmente deberían ser. 



Detección del Hurto de Electricidad 

• El consumo no registrado (CNR) produce pérdidas 

millonarias para las distribuidoras de electricidad. 

• El hurto y otras Pérdidas No Técnicas constituyen un 

drenaje de recursos energéticos escasos. 

• Las conexiones clandestinas impactan en la calidad 

del servicio y en la seguridad de las instalaciones. 

 

• Para detectar el hurto, se llevan a cabo inspecciones 

de los medidores e instalaciones. 

•  Fuimos seleccionados por una de las mayores 

empresas distribuidoras locales para proveer un 

sistema de priorización de las inspecciones 

basado en minería de datos. 
 

 

 



•Historia de datos 

analizada: 7+ años 

•2.5MM clientes 

Resumenes 

Saldos, Pago mínimo 

Movimientos 

(Cupones) 

Planes de refinanciacion, 

otras acciones y 

características de la 

operatoria 

Movimientos 

(Cupones) 

Planes de refinanciacion, 

otras acciones y 

características de la 

operatoria 

Otras 

fuentes 

Inspecciones 

históricas 

Cartera 

(cálculo 

mensual área 

risk analytics) 

Hurtos 

Históricos 

detectados 

Movimientos 

(Cupones) 

Planes de refinanciacion, 

otras acciones y 

características de la 

operatoria 

Pagos 

Atrasos, 

planes de 

pago 

Clientes 

demograficos  
Instalaciones, 

otras  

Consumo, 

Lecturas y 

Facturación 

 

Fuentes de datos analizadas 



Donde está el sesgo de selección? 

• Procedimiento de priorización de las inspecciones no es al azar 

• Es el que da origen a los datos! 

• Priorización de inspecciones basada en reglas de experto, del estilo:  
• Inspeccionar si el consumo C cayó más de X% y C>C0 (comparaciones interanuales y con el 

mes/bimestre anterior  

• Inspeccionar si lleva 3 lecturas con consumo en cero 

• Inspeccionar si lleva 4 lecturas con consumo bajo C<C0 

• Etc 

• Sólo conocemos si el cliente está hurtando, si ha sido inspeccionado. 
• De la población no inspeccionada (en un determinado punto en el tiempo), no 

conocemos si está hurtando (es decir, no conocemos la variable target) 

 

 
 

 

 

 



Medidas para mitigar el sesgo 

• Se identificaron, dentro de los segmentos de interés (Residenciales por region, Tarifa General 

por región, Pequeñas Empresas, etc), cuales tenían un potencial sesgo mayor en funcion de: 
• La tasa de inspección  (TI) 

• La tasa de hurto (TH) 

• La relación entre ambas tasas (1-TI)/TH 

• Segmentos más afectados: residenciales (menor tasa de inspección dado el costo que implicaría barrer una 

población de más de 2MM de clientes) 

• Se compararon estadísticas de variables representativas en las poblaciones  Inspeccionadas 

(IN) y No Inspeccionadas (NI).  

• Se obtuvieron modelos para la población inspeccionada (probabilidad de Hurto P(H)), y 

modelos para la probabilidad de ser inspeccionado P(IN). Dentro de las técnicas de 

modelización analizadas, se priorizaron aquellas en las que el output tuvieran una traducción 

directa a probabilidades (logit, probit), cuando no hubiera pérdida sustancial de poder 

predictivo. 

• Se aplicaron métodos de inferencia para la reconstrucción de las estadísticas poblacionales y 

para validar que la selección de variables fuera robusta.  

• Se estimó la tasa de detección a obtener con diferentes puntos de corte (para la estrategia de 

uso del modelo), y esta fue validada durante los primeros meses de aplicación del modelo, 

junto con otros testeos. 

 

 
 

 

 

 



Resultados detección de hurto 

• Proyecto pionero en la región 

• La aplicación sistemática de los modelos para la priorización de 

inspecciones muestra un incremento sustancial en la detección de 

hurto: 
 Duplicación de la tasa de detección para importantes poblaciones, respecto del método previo, 

con un volumen de inspecciones comparable a la etapa previa. 

 Se obtuvo un rápido retorno a la inversión gracias al sustancial incremento en la recuperación 

 A medida que se avanzó en el uso se logró un aprendizaje continuo, ajustando algunos 

modelos. 

 
Detección sobre población inspeccionada 
(modelos se empiezan a usar en 2011) 



Comprensión del Negocio y de los datos 
 Reuniones de relevamiento 
 Análisis de procedimientos actuales de priorización de inspecciones 
 Identificación de fuentes de datos, historia disponible 
 Segmentación de la población para determinar los modelos e indicadores a desarrollar 

 

Acceso a los datos 
 Definición del conjunto de informaciones históricas a ser exploradas durante el proceso de Minería de Datos.  
 Procedimientos de anonimización 
 Generación de pedidos a Sistemas . 

 

Análisis de calidad, consistencia y preparación de datos  
 Testeos rigurosos de calidad y consistencia de datos 
 Comprensión adecuada de los mismos, codificaciones y relaciones. 
 

Desarrollo de modelos 
 Evaluación del sesgo de  las muestras (por segmento de población) 
 Aplicación de técnicas de  Modelización por segmento 
 Estudio de inferencia de población no inspeccionada 
 Patrones de comportamiento son observados en muestras independientes en distintos puntos del tiempo.  
 

Proceso mensual 
 Actualización mensual de la información que forma parte de los modelos 
 Puntajes e indicadores se calculan en forma mensual para la priorización de las inspecciones, y se ponen a disposición 

de las áreas usuarias. 
 Monitoreo 
 Ajustes y seguimiento con las áreas usuarias 
 

Plan de proyecto adaptado 



Discusión Final 

• Hemos analizado situaciones en las que el sesgo no puede ser ignorado. 

• El objetivo principal de hoy ha sido desarrollar una intuición práctica acerca 

del tema. 

• El caso de Scoring de originación de créditos (inferencia de rechazos) es 

conocido y ha sido estudiado en profundidad. Sin embargo en muchos 

casos sigue siendo ignorado. 

• Hemos visto otro ejemplo, detección del hurto de electricidad, en que 

surge la necesidad de estudiar y mitigar el sesgo muestral para obtener 

modelos estables y estimaciones precisas (para diseñar estrategias). 

• Creemos que en la medida en que más fuentes de datos e industrias se 

“someten” a la explotación de sus datos, los efectos de sesgos en los 

mismos continuarán apareciendo. 

• Se puede adaptar un plan de proyecto que contemple la detección, 

evaluación y eventual corrección del sesgo. 

• Se recomienda adaptar procesos para que incorporen estrategias 

“Champion Challenger” (grupos de testeo/control)  
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fcastelpoggi@besmart.com.ar 
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Método de Parceling 

 

 

 
 

 

 

 

• Evalúo tasa de Rechazos 

 

 

• Tasa de Eventos (Aprobados)  

  

• Modelo sobre Aprobados: 

 

 

 

 
• Aplico sobre Rechadados: 

 

 
• Comparo distribuciones: 



Backups 

 



Backups 

 


