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Resumen en castellano

En el contexto del comercio electrénico en expansion, entender y predecir la inten-
cion de compra es crucial para personalizar campafas y aumentar las conversiones. Sin
embargo, la opacidad de los modelos “caja negra” dificulta el analisis detallado y las deci-
siones informadas. Este estudio utiliza técnicas de Explainable Artificial Intelligence (XAl)
para abordar estos desafios en el marketing digital, enfocandose en identificar los facto-
res que influyen en las intenciones de compra en linea. Los objetivos incluyen construir
modelos predictivos mediante validacion cruzada y una metodologia basada en KDD,
aplicando técnicas globales de XAl para identificar variables clave y métodos locales pa-
ra explicar casos especificos. Se presenta un modelo XGBoost con un umbral de 0.4,
alcanzando un ROC AUC de 0.9268 y una precision del 0.9007 en los datos de prueba.
Los resultados subrayan la importancia de métricas como PageValues y ExitRates de
Google Analytics, variables temporales como el mes y la actividad del usuario en paginas
de productos relacionados, como elementos criticos para entender las decisiones de los
usuarios. Basado en estos hallazgos, se recomienda mejorar el contenido y la funcio-
nalidad de las paginas web, optimizar paginas clave para retener usuarios, intensificar
campafas durante periodos de alta conversién, y mejorar la interfaz del cliente para una
experiencia mas satisfactoria.
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Abstract

In the context of expanding e-commerce, understanding and predicting purchase intent
is crucial for customizing campaigns and increasing conversions. However, the opacity
of “black box” models complicates detailed analysis and informed decision-making. This
study employs Explainable Atrtificial Intelligence (XAl) techniques to address these cha-
llenges in digital marketing, focusing on identifying factors influencing online purchase
intentions. Objectives include building predictive models through cross-validation and a
KDD-based methodology, applying global XAl techniques to identify key variables, and
using local XAl methods to explain specific cases. An XGBoost model with a threshold of
0.4 is presented, achieving a ROC AUC of 0.9268 and a precision of 0.9007 on test da-
ta. Results underscore the importance of metrics like Google Analytics’ PageValues and
ExitRates, temporal variables such as month, and user activity on related product pages
as critical elements in understanding user decisions. Based on these findings, recom-
mendations include enhancing website content and functionality, optimizing key pages
for user retention, intensifying campaigns during peak conversion periods, and improving
the client interface for a more satisfactory experience.

Keywords

Explainable Atrtificial Intelligence (XAl), Interpretability, Digital Marketing, Machine Lear-
ning (ML), Black-box Models, Extreme Gradient Boosting (XGBoost), SHapley Additive
exPlanations (SHAP), Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME), Partial
Dependence Plots (PDP), Binary Classification
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Los métodos de caja negra (black box) son modelos de aprendizaje automatico com-
plejos y sofisticados cuya légica subyacente es dificil de entender para los expertos en el
dominio de la aplicacion [8]. A pesar de su capacidad para capturar patrones no lineales
y relaciones entre variables que las técnicas tradicionales no pueden detectar, y de su
buen desempefio demostrado en competiciones [9], la opacidad de estos modelos plan-
tea un desafio significativo en términos de interpretacion.

En el contexto del marketing, estas técnicas se utilizan ampliamente para varias ta-
reas como el estudio del éxito de campanias [10], la retencion y la gestion de relaciones
con los clientes [1]. Sin embargo, la dificultad para entender estos modelos complica la
interpretacion de las razones detras de las decisiones a nivel local y el impacto de una
0 mas variables en la prediccién a nivel global. Esto limita la capacidad del usuario para
realizar analisis detallados y tomar decisiones informadas basadas en los resultados de
los modelos [4].

Estos desafios son especialmente relevantes en el sector de las compras en linea,
donde, segun estudios como [11], en 2023 las ventas minoristas globales de comercio
electronico alcanzaron un estimado de 5.8 billones de délares estadounidenses y las
proyecciones indican un crecimiento del 39 % en los préximos afios, con expectativas de
superar los 8 billones de ddlares para 2027. En este contexto, el analisis de la prediccion
en tiempo real de la intencién de compra y la probabilidad de abandono de un sitio web
son aspectos vitales para las tiendas en linea. La capacidad de predecir estos comporta-
mientos permite personalizar promociones y contenidos, reducir las tasas de abandono
del carrito y aumentar las tasas de conversién, optimizando las estrategias de marketing
y aumentando las ventas [12].

Para abordar estos desafios, se ha desarrollado la Inteligencia Artificial Explicable
(XAI) , que proporciona explicaciones comprensibles tanto a nivel global como local. Es-
to facilita el acceso a aspectos especificos del sistema para desarrolladores, disefiado-
res, reguladores y usuarios finales [13]. Los métodos agndsticos de modelos, que son



técnicas de XAl aplicables a cualquier modelo de IA tras su entrenamiento, ofrecen inter-
pretaciones de decisiones sin depender de los detalles internos del modelo. Esto permite
a los expertos en dominios de aplicacion obtener interpretaciones claras y naturales de
los resultados sin necesidad de entender la complejidad matematica, mejorando la trans-
parencia, confianza y efectividad en el uso de los modelos de IA [4].

1.2. Objetivos

Los objetivos de esta investigacion se dividen en un objetivo general y tres objetivos
especificos.
1.2.1. Objetivo Principal

El objetivo principal de este trabajo es aplicar técnicas de XAl para analizar los facto-
res determinantes que influyen en las predicciones de interacciones en linea en el con-
texto del marketing digital.

1.2.2. Objetivos Especificos

Para alcanzar el objetivo general, se plantean los siguientes objetivos especificos:

1. Construir y evaluar varios modelos de caja negra para predecir la intencién de com-
pra en linea, comparandolos para determinar cual ofrece la solucion mas efectiva.

2. Aplicar técnicas de XAl a nivel global para identificar las variables predictoras mas
importantes que influyen en las predicciones de éxito.

3. Utilizar técnicas de XAl a nivel local para explicar casos de éxito, casos no exitosos
y posibles fallas en los modelos.



Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. Utilidades de XAl en Diversos Sectores

La integracién generalizada de la inteligencia artificial (IA) en el @mbito empresarial
ha provocado un cambio fundamental en los procesos operativos y decisionales de las
empresas. No obstante, este avance tecnolégico también ha planteado importantes de-
safios, especialmente en lo que respecta a la transparencia y la comprension de los
modelos de |IA empleados en entornos empresariales. En este contexto, surge la nece-
sidad de aplicar técnicas de la Inteligencia Atrtificial Explicable (XAl) para abordar estas
preocupaciones y garantizar que los sistemas de IA sean transparentes, interpretables y
confiables para los usuarios humanos [2].

En este marco, resulta crucial comprender las principales motivaciones y aplicaciones
de XAl en el ambito empresarial. La necesidad de justificar decisiones, controlar sistemas,
mejorar modelos y descubrir nuevos conocimientos impulsa la demanda de explicabilidad
en los sistemas de IA utilizados en entornos comerciales. Al abordar estas necesidades,
XAl se convierte en una herramienta poderosa para mejorar la confianza y la adopcién
de la lA en los negocios, al tiempo que se garantiza la responsabilidad y la ética en el uso
de estas tecnologias [2].

Resaltando algunas de las aplicaciones expuestas en [2], XAl tiene una amplia gama
de dominios en los que los sistemas de inteligencia artificial juegan un papel crucial. A
continuacién, se enumeran algunas areas potenciales donde existe una necesidad de
trabajo de investigacion en modelos explicables:

Transporte: Los vehiculos automatizados prometen reducir las muertes en el trafico
y proporcionar una movilidad mejorada, pero también presentan desafios en cuanto a la
explicabilidad de las decisiones de IA. Los vehiculos autbnomos deben tomar decisiones
en fracciones de segundo basadas en la clasificacién de los objetos en la escena frente
a ellos. La falta de explicabilidad en estas decisiones puede ser peligrosa, como se evi-
denci6 en el incidente donde un vehiculo autbnomo de Uber estuvo involucrado en un
accidente fatal en Arizona [2][14].



Salud: Los modelos de diagnéstico médico son responsables de la vida humana, y
es crucial comprender como funcionan y por qué toman ciertas decisiones. Incidentes
pasados, como el uso de una red neuronal artificial para predecir el riesgo de neumonia,
ilustran la importancia de interpretar los modelos para evitar resultados peligrosos [15].

Legal: En el ambito de la justicia penal, la IA puede ayudar a evaluar mejor los ries-
gos de reincidencia y reducir los costos asociados con el crimen y la encarcelacién. Sin
embargo, es crucial garantizar que los modelos de decisién criminal se comporten de
manera equitativa, honesta y no discriminatoria. La opacidad en los sistemas de evalua-
cion de riesgos puede plantear problemas éticos y legales, como se observé en el caso
Loomis v. Wisconsin [16].

Finanzas: En el sector financiero, la IA ofrece beneficios como mejoras en activida-
des de gestion de patrimonio, acceso a asesoramiento de inversion y servicio al cliente.
Sin embargo, también plantea preguntas sobre la seguridad de los datos y la equidad en
la concesion de préstamos. La falta de explicabilidad en los sistemas de puntuacion de
crédito puede dificultar la provision de razones claras para negar créditos, lo que subraya
la necesidad de hacer que los modelos basados en IA sean mas explicables y auditables
[2] [17].

Militar: La IA en el ambito militar también enfrenta desafios en cuanto a la explicabi-
lidad. Las decisiones autbnomas en operaciones militares pueden tener consecuencias
de vida o muerte, lo que plantea dilemas éticos y legales similares a los encontrados en
otros dominios. La iniciativa XAl en el ambito militar esta en marcha, con una serie de
proyectos de investigacién destinados a mejorar la transparencia y la interpretabilidad de
los sistemas de |IA utilizados en este contexto [18].

Estas son solo algunas de las areas donde XAl puede tener un impacto significativo,
pero también se puede aplicar en otros dominios, como ciberseguridad, educacion, en-
tretenimiento, gobierno y reconocimiento de imagenes. En cada uno de estos campos,
la necesidad de sistemas de |A explicables es evidente, lo que destaca la importancia de
la investigacion continua en esta area y el auge que ha tenido este tema en los ultimos
afios [2].

2.2. Aplicaciones de XAl en Marketing

En la literatura, se encuentran varios ejemplos de aplicaciones de XAl en el sector del
marketing, de los cuales podemos destacar algunos ejemplos:

En un estudio realizado por Chlebus et al. [10], se investiga el éxito de las campanas
de telemarketing bancario en Portugal utilizando herramientas de Inteligencia Atrtificial
Explicable (XAl). Se aplicaron cinco algoritmos de aprendizaje automatico, que incluye-
ron Random Forest, AdaBoost, GBM, XGBoost y CatBoost, a un conjunto de datos de
campanas de telemarketing bancario en Portugal. El estudio examiné si los algoritmos de

4



aumento complejos ofrecian mejores resultados y si las herramientas de XAl eran mejo-
res indicadores del rendimiento de los modelos que las medidas comunmente utilizadas,
como el AUC. Los resultados revelaron que XGBoost y CatBoost fueron los modelos mas
efectivos en términos de AUC. Ademas, mediante el analisis de la Importancia Variable
Permutada y el Perfil de Dependencia Parcial (PDP), se encontré que CatBoost superd
ligeramente a XGBoost al detectar posibles problemas de sobreajuste en este ultimo. Es-
tos hallazgos sugieren que los nuevos modelos de aumento tienen un mejor rendimiento
que sus contrapartes mas antiguas, y que las herramientas de XAl, como la Importancia
Variable Permutada y el Perfil de Dependencia Parcial, pueden ser Gtiles para comparar
modelos y comprender mejor su funcionamiento en el contexto del marketing.

El sector del marketing abarca diversos subsectores, y el uso de XAl puede ser bene-
ficioso en multiples aspectos. Por ejemplo, Ohana et al. [19] describen cdmo los modelos
de Inteligencia Artificial Explicable (XAl) se aplican al entorno de los mercados financie-
ros, que se caracterizan por ser sistemas multiagentes dificiles de explicar e interpretar.
Utilizando el método Gradient Boosting Decision Trees (GBDT), el estudio predice cai-
das importantes en los precios del S&P 500 a partir de un conjunto de caracteristicas
técnicas, fundamentales y macroeconémicas. Ademas, se emplea el concepto de valo-
res de Shapley para identificar las variables mas importantes que predicen las crisis del
mercado de valores y para proporcionar una explicacién local de la probabilidad de cri-
sis en cada fecha. Este enfoque demuestra la aplicabilidad de XAl en la comprension y
prediccion de eventos importantes en los mercados financieros, lo cual puede tener un
impacto significativo en las estrategias de marketing de las empresas.

En otro estudio, se presenta un enfoque integral que fusiona métodos de Machine
Learning (ML) y de Inteligencia Artificial Explicable (XAl) para el analisis y la prediccion
del mercado de valores [20]. Estos métodos de ML se utilizan para analizar y prever las
tendencias del mercado, mientras que la clasificaciéon de noticias se lleva a cabo utili-
zando técnicas de ML para identificar y clasificar noticias relevantes relacionadas con
el indice del mercado. Se emplean tres modelos distintos: Redes Neuronales Artificiales
(ANN), ARIMA 'y LSTM. En el ambito de XA, se incorpora el framework LIME (Local In-
terpretable Model-agnostic Explanations) para ofrecer explicaciones sobre las decisiones
del modelo de clasificacion de noticias, asegurando una comprension clara y transparen-
te de las recomendaciones generadas por el sistema. Estas técnicas proporcionan a los
inversores valiosas perspectivas sobre las tendencias del mercado, facilitando la toma
de decisiones éticas e informadas sobre sus inversiones.

Finalmente, se destaca una aplicacion de XAl encontrada en la literatura relacionada
con una problematica de marketing especifica: la pérdida de clientes en entornos empre-
sariales [1]. Este estudio emplea técnicas de XAl, como el modelo RFID, que considera
la recencia, frecuencia, importancia y duracion de las interacciones cliente-empresa, pa-
ra complementar los métodos tradicionales y proporcionar una vision mas completa de
la relacion cliente-empresa. La metodologia evalué varios modelos de prediccién, co-
mo XGBoost, RF, Regresion Logistica y SVM, y sobre el modelo de mejor desempefio
(XGBoost en este caso) se integraron técnicas de XAl, como PDP y SHapley Additive
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exPlanations (SHAP), para permitir una comprension mas profunda de los factores que
influyen en el abandono del cliente desde una perspectiva global y local. Estos hallazgos
son fundamentales para disefiar estrategias de retencién de clientes efectivas y mejorar
la gestidon de la lealtad del cliente en entornos empresariales.

Se presenta Tabla 2.1 a forma de resumen de los modelos de ML y tecnincas XAl
aplicadas en los estudios mencionadso anteriormente.

Tabla 2.1: Resumen de Trabajos Relacionados

Aplicacién Técnicas de ML Técnicas XAl

Aplicadas Aplicadas
Exito de campafias de tele- | Random Forest, AdaBoost, | Importancia Variable Permu-
marketing bancario en Portu- | GBM, XGBoost, CatBoost tada, Perfil de Dependencia
gal [10] Parcial (PDP)
Prediccién de caidas en los | Gradient Boosting Decision | Valores de Shapley
precios del S&P 500 [19] Trees (GBDT)
Andlisis y prediccién del mer- | Redes Neuronales Artificiales | LIME (Local Interpretable
cado de valores [20] (ANN), ARIMA, LSTM Model-agnostic Explana-

tions)

Pérdida de clientes en entor- | XGBoost, Random Forest, | PDP, SHapley Additive exPla-
nos empresariales [1] Regresion Logistica, SVM nations (SHAP)

En resumen, en Tabla 2.1 se evidencia que las técnicas de XAl destacadas en los
ejemplos anteriores incluyen la Importancia Variable Permutada, el Perfil de Dependen-
cia Parcial (PDP), los valores de Shapley y SHapley Additive exPlanations (SHAP) para
comprender modelos en marketing y finanzas. Ademas, el framework LIME puede ser
usado para explicar decisiones de manera local, lo cual demostré ser de utilidad en la
explicacion de la clasificacion de noticias realizada en el estudio mencionado.



Capitulo 3

Marco Tedrico

3.1. Métodos de Machine Learning

Una tarea de Machine Learning (ML) involucra la combinacién de caracteristicas o
variables con la variable objetivo. Dependiendo del tipo de variable objetivo, la tarea pue-
de ser de clasificacién, regresion, analisis de supervivencia, agrupamiento (clustering) o
deteccion de anomalias. Segun la naturaleza del problema, el ML se clasifica en apren-
dizaje supervisado y no supervisado. Ademas, se distinguen modelos de caja blanca y
caja negra en funcién de su interpretabilidad.

Es importante destacar que existe una distincién crucial entre algoritmos y Machine
Learning. Un algoritmo se define como un conjunto de reglas que una maquina sigue para
lograr un objetivo especifico. En otras palabras, podria entenderse como una receta que
especifica las entradas, la salida y los pasos necesarios para transformar las entradas en
la salida (por ejemplo, las recetas de cocina son algoritmos donde los ingredientes son
las entradas, la comida cocida es la salida, y los pasos de preparacién y coccion son las
instrucciones del algoritmo) [4].

Por otro lado, el Machine Learning representa un conjunto de métodos que permiten
a las computadoras aprender de los datos para realizar y mejorar predicciones en diver-
sos dominios, como medicina, finanzas, investigacion cientifica, entre otros. El Machine
Learning supone un cambio de paradigma con respecto a la programacion tradicional,
ya que en lugar de proporcionar instrucciones explicitas a la computadora, se utiliza una
“programacion indirecta”, a través del suministro de datos [4].

En esta seccidn, se presentaran algunos métodos de Machine Learning que se em-
plearan en este trabajo, con una breve explicacion de las diferencias entre los modelos
interpretables (también conocidos como modelos de caja blanca) y los modelos de caja
negra que se evaluaran en el estudio.



3.1.1. Métodos de Caja Blanca
Descripcion General de Modelos de Caja Blanca

Segun lo expuesto en el capitulo 5 de [4], la forma mas sencilla de lograr interpretabili-
dad en el aprendizaje automatico es mediante el uso de modelos interpretables, también
conocidos como modelos de caja blanca. Aunque este trabajo se centra en algoritmos
de caja negra, esta seccién proporcionara una breve explicacion de algunos métodos de
caja blanca y sus propiedades.

El primer método de caja blanca a ser explicado es la regresion lineal, el cual establece
relaciones lineales entre una variable dependiente y una o mas variables independien-
tes, representando las predicciones como sumas ponderadas. Aunque es transparente y
ampliamente aceptada, presenta limitaciones como su restriccion a relaciones lineales y
la dificultad en la interpretacién de pesos debido a la multicolinealidad [4].

Por otra parte, la regresion logistica, utilizada principalmente en problemas de cla-
sificacién binaria, emplea la funcion logistica para modelar la probabilidad de que una
observacion pertenezca a una de las dos categorias. Aunque proporciona probabilida-
des de clasificacion que facilitan la interpretacion, tiene limitaciones como la restricciéon
expresiva, la dificultad de interpretacién debido a la multiplicacion de coeficientes y la
susceptibilidad a la separacion completa [4].

Otro conjunto de métodos son los arboles de decisién, los cuales son modelos de
aprendizaje automatico que dividen el espacio de caracteristicas en regiones mediante
decisiones basadas en caracteristicas individuales. Son altamente interpretables (aunque
puede complicarse con arboles profundos), ya que cada nodo del arbol representa una
regla de decision simple sobre una variable. En general, estos métodos tienen ventajas
en la captura de interacciones de caracteristicas, explicaciones contrastivas y visualiza-
cion natural, ademas de no requerir transformaciones de caracteristicas. Sin embargo,
carecen de suavidad y estabilidad, y no pueden manejar relaciones lineales.

Finalmente, al combinar los arboles de decisién con la regresién lineal, obtenemos
los modelos RuleFit, los cuales permiten capturar relaciones complejas y ofrecen venta-
jas como agregar automaticamente interacciones de caracteristicas a modelos lineales,
mejorando la interpretacién local y proporcionando herramientas diagndsticas utiles. Sin
embargo, la interpretabilidad disminuye con el aumento de caracteristicas, y su rendi-
miento puede variar segun el problema. Por otra parte, la interpretacién de los pesos
puede ser problematica debido a reglas superpuestas.

Comparacién Entre Modelos de Caja Blanca

Todos los modelos interpretables presentados anteriormente se caracterizan por su
capacidad modular de interpretacion. Para facilitar las diferencias en las propiedades de
algunos de los algoritmos de caja blanca presentados, se presenta de forma tabular los
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datos en la Tabla 3.1 expuesto en el capitulo 5 de [4]:

Tabla 3.1: Propiedades de modelos interpretables [4]

Algoritmo Lineal | Monotonia | Interaccion Tarea
Regresion lineal Si Si No Regresion
Regresion logistica No Si No Clasificacion
Arboles de decision No Algunos Si Clasificacion, Regresion
RuleFit Si No Si Clasificacion, Regresion

De la Tabla 3.1, las propiedades mostradas se definen de la siguiente manera:

= Lineal: indica si la asociacion entre las caracteristicas y el objetivo se modela de
forma lineal.

= Monotonia: asegura que la relacion entre una caracteristica y el resultado objetivo
siempre vaya en la misma direccion en todo el rango de la caracteristica, lo cual
facilita la interpretacion del modelo al hacer mas comprensible la relacion.

= Interaccidn: indica si el modelo incluye automaticamente interacciones entre ca-
racteristicas para predecir el resultado objetivo. Las interacciones pueden mejorar
el rendimiento predictivo, pero un exceso de interacciones o interacciones dema-
siado complejas pueden perjudicar la interpretabilidad [4].

= Tarea: indica la capacidad del modelo para poder ser usado en tareas de regresion
o clasificacion.

Se podria argumentar que tanto la regresion logistica, pero esto es solo cierto para
el logaritmo de la probabilidad objetivo, en donde al aumentar una caracteristica en un
punto aumenta el logaritmo de la probabilidad objetivo por una cierta cantidad, asumien-
do que todas las demas variables permanecen iguales [4].

En conclusién, los métodos de caja blanca proporcionan interpretabilidad modular, lo
que facilita la comprension de las relaciones entre caracteristicas y objetivos. Algunas
ventajas de ciertos modelos incluyen la claridad en la interpretacion, como en las regre-
siones lineal y logistica, y la capacidad para capturar interacciones en arboles de decision
y RuleFit. Sin embargo, estos modelos pueden tener limitaciones en la modelizacién de
relaciones no lineales y la estabilidad, especialmente en arboles profundos y RuleFit con
muchas caracteristicas [4].

3.1.2. Métodos de Caja Negra

Los métodos de caja negra son enfoques opacos de toma de decisiones que utilizan
modelos de aprendizaje automatico complejos y sofisticados para predecir resultados,
pero cuya légica subyacente es dificil de entender para los expertos en el dominio de la
aplicacion [8]. Estos modelos plantean desafios en términos de interpretabilidad y con-
fianza, ya que los usuarios finales y los especialistas en el dominio pueden tener dificul-
tades para comprender como se toman las decisiones y cémo se llega a los resultados [8].



Algunos ejemplos de estos métodos incluyen las redes neuronales artificiales (ANNs)
y los modelos de maquinas de vectores de soporte (SVM). Por ejemplo, las redes neu-
ronales, que abarcan desde las redes neuronales convolucionales (CNNs) hasta las re-
des generativas antagénicas (GANs), son dificiles de comprender tanto para expertos
en aprendizaje automatico como para especialistas en el area de aplicacién, debido a
las numerosas transformaciones realizadas en los datos de entrada [8]. Aunque estos
modelos pueden ofrecer soluciones a problemas practicos, su complejidad y opacidad
los convierten en cajas negras dificiles de interpretar [8]. Por otro lado, al igual que los
modelos basados en SVM, los ANNs se consideran enfoques de caja negra debido a su
complejidad y falta de transparencia en la lI6gica de decision [8].

Otro conjunto de métodos son aquellos basados en arboles, los cuales se desarrollan
al aplicar técnicas de ensamblaje como Random Forest, Bagging y Boosting, con las cua-
les se busca mejorar la capacidad predictiva y la estabilidad de los modelos [8]. Dentro
de esta categoria se encuentran métodos como Random Forest y métodos de Gradient
Boosting Machine, como Gradient Boosted Regression Trees (GBRT), Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) y Categorical Boosting (CatBoost). Aunque la interpretacion de es-
tos métodos es mas facil que la de los modelos ANNs, es importante tener en cuenta
que los conjuntos de arboles de decision pueden ser dificiles de entender para los exper-
tos en el dominio de aplicacion debido a la complejidad de multiples arboles inducidos [8].

En general, hay un compromiso entre la complejidad y la interpretacion de los re-
sultados de los modelos. A modo de ejemplo, la Figura 3.1 expone la relacion entre la
interpretabilidad y la precision de los modelos (esperado por la complejidad de este y su
capacidad de deteccién de patrones complejos).
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Figura 3.1: Interpretabilidad vs precision [1].

Como se observa en la Figura 3.1, los modelos con mayor capacidad predictiva sue-
len ser menos interpretables, y viceversa. Este compromiso es particularmente relevante
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al considerar las caracteristicas de diferentes métodos de aprendizaje, tal como se mues-
tra en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Algunas caracteristicas de diferentes métodos de aprendizaje [5]. Clave: A =
bueno, ¢ = aceptable y v = pobre.

Caracteristica Redes SVM Arboles
Manejo natural de datos de tipo "mixto” v v A
Manejo de valores perdidos v v A
Robustez a valores atipicos en el espacio de
v v A
entrada
Insensibilidad a transformaciones monoétonas
v v A
de entrada
Escalabilidad computacional (N grande) v v A
Capacidad para tratar con entradas
. v v AN
irrelevantes
Capacidad para extraer combinaciones
) . A A v
lineales de caracteristicas
Interpretabilidad v o A
Poder predictivo A A A

En este trabajo, nos enfocaremos en modelos basados en arboles, como Random
Forest y métodos de Gradient Boosting Machine, debido a sus numerosas ventajas. Es-
tos métodos pueden manejar datos de tipo mixto y valores perdidos, son robustos frente
a valores atipicos y transformaciones mondétonas, y realizan una seleccion interna de
caracteristicas, eliminando asi la necesidad de un proceso adicional de seleccion de va-
riables [5].

En las siguientes secciones, se describirdn con mas detalle los métodos basados en
arboles que se utilizaran en este estudio. Cada uno de estos métodos ofrece ventajas
especificas en términos de precision, robustez y manejo de datos complejos. En particu-
lar, este trabajo empleara los siguientes métodos:

= Random Forest: Random Forest es un método de ensamblaje que construye mul-
tiples arboles de decision y los combina para mejorar la precision y reducir el riesgo
de sobreajuste. Al generar varios arboles a partir de diferentes subconjuntos de
datos y caracteristicas, Random Forest logra una mayor robustez y estabilidad en
comparacién con un solo arbol de decision.

= Gradient Boosting Machine (GBM): GBM es una técnica que construye arboles
de decisidn secuencialmente, donde cada arbol intenta corregir los errores del ar-
bol anterior. Este enfoque iterativo permite mejorar significativamente la capacidad
predictiva del modelo, aunque puede ser mas susceptible al sobreajuste si no se
ajustan adecuadamente los parametros.

= Extreme Gradient Boosting (XGBoost): XGBoost es una implementacién optimi-
zada de GBM que incluye técnicas adicionales para mejorar la velocidad y el ren-
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dimiento del modelo. XGBoost utiliza una estrategia de regularizacion que ayuda a
prevenir el sobreajuste y es altamente eficiente para grandes conjuntos de datos.

= Categorical Boosting (CatBoost): CatBoost es una variante de GBM disefiada
especificamente para manejar variables categéricas de manera eficiente. Este mé-
todo utiliza técnicas avanzadas de codificacién y ordenamiento que mejoran tanto
la precisién como la velocidad de los modelos, haciendo que CatBoost sea espe-
cialmente 0til en aplicaciones con muchas variables categoricas.

3.2. Interpretabilidad

Si un modelo de aprendizaje automatizado se desempefia de buena forma, ¢seria
correcto ignorar el como o por qué se llegd a esa conclusién? En muchos casos, y de-
pendiendo de la naturaleza del problema, esto seria un error, ya que comprender los
problemas reales con una métrica como la precision ignoraria varias de las formas en
que los problemas del mundo real funcionan [21].

Es importante aclarar que no todos los modelos requieren una explicacion, ya sea
por su bajo impacto en su entorno o porque el problema ya esté estudiado de forma
concreta. Sin embargo, en aplicaciones donde el objetivo sea una investigacién cientifica
o la decision del modelo pueda afectar directamente la vida de una persona, entender
las decisiones detras de cualquier decisidon es de crucial importancia (algunos ejemplos
son mostrados en varios capitulos de [4] a forma de ilustracidn). A raiz de lo anterior,
la interpretabilidad es vital para este tipo de modelos y, por ende, parte fundamental de
este trabajo. En esta seccion, se exploran ciertas caracteristicas a tener en cuenta de la
interpretabilidad en el contexto de Machine Learning, rumbo a definir términos y puntos
importantes para los siguientes capitulos del trabajo.

3.2.1. Importancia de la Interpretabilidad

La interpretabilidad en los modelos de aprendizaje automatico juega un papel funda-
mental en la comprension de como se llega a una decisién predictiva. Cuando un modelo
ofrece predicciones, entender el proceso detras de esas predicciones puede proporcio-
nar valiosos conocimientos sobre el problema y los datos, asi como identificar posibles
fallas del modelo. Esta necesidad de interpretabilidad surge de la incompletitud en la for-
malizacién del problema, donde obtener sélo la prediccion no es suficiente; el modelo
también debe explicar como llegd a esa prediccion. Ademas, la interpretabilidad es cru-
cial en situaciones donde las decisiones del modelo impactan directamente en la vida de
las personas, ya que proporciona una mayor transparencia y confianza en el proceso de
toma de decisiones [21].

Algunos ejemplos que podemos encontrar en el capitulo 3 de [4] para ilustrar casos
en donde la interpretabilidad es hiperativa son:

= Seguridad en la conduccion auténoma: Cuando se utilizan modelos de apren-
dizaje automatico en sistemas de conduccion auténoma, es crucial entender como
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el modelo toma decisiones para garantizar la seguridad. Por ejemplo, si un modelo
de deteccion de peatones identifica incorrectamente objetos inanimados como pea-
tones, necesitamos poder interpretar como el modelo llegé a esa conclusion para
corregir el error.

Justicia en la concesion de préstamos: En el contexto de la evaluacion crediti-
cia, es importante que los modelos sean interpretables para garantizar la equidad y
evitar sesgos. Si un modelo rechaza una solicitud de préstamo, es necesario com-
prender por qué tomod esa decision para asegurarse de que no haya discriminaciéon
indebida basada en caracteristicas demograficas.

Deteccién de sesgos en modelos de aprendizaje automatico: La interpretabili-
dad es esencial para detectar y mitigar sesgos en los modelos de aprendizaje au-
tomatico. Al comprender como el modelo utiliza ciertas caracteristicas para tomar
decisiones, podemos identificar y corregir sesgos injustos.

Sin embargo, hay escenarios donde la interpretabilidad no es necesaria o deseada.
Por ejemplo, en situaciones donde el modelo no tiene un impacto significativo o cuando el
problema esta bien estudiado y no se buscan nuevos conocimientos. Ademas, en casos
donde la interpretabilidad podria permitir la manipulacion del sistema, como en sistemas
de puntuacién crediticia, donde los usuarios podrian intentar engafar al sistema para
obtener beneficios personales. Por lo tanto, la necesidad de interpretabilidad depende
del contexto y los objetivos especificos del problema que se esta abordando, y se debe
considerar cuidadosamente su aplicacion en cada situacion [22].

A forma de ilustracion de los casos mencionados anteriormente, podemos enumerar
los siguientes dos ejemplos mencionados en el capitulo 3 de [4]:

Proyectos personales sin impacto significativo: En situaciones donde los mo-
delos de aprendizaje automatico se utilizan para proyectos personales sin conse-
cuencias importantes, como predecir destinos de vacaciones de amigos basados
en datos de Facebook, la interpretabilidad puede no ser necesaria. Si el modelo
no tiene un impacto significativo, la precision de las predicciones puede ser mas
importante que la interpretabilidad.

Aplicaciones bien estudiadas con experiencia acumulada: En casos donde las
aplicaciones han sido ampliamente estudiadas y tienen una gran cantidad de ex-
periencia acumulada, como los modelos de reconocimiento éptico de caracteres
utilizados en la lectura de direcciones en sobres, la interpretabilidad puede ser me-
nos relevante. Si los modelos han demostrado ser confiables y efectivos a lo largo
del tiempo, la comprensién detallada de como funcionan puede no ser necesaria
para su uso continuo.

3.2.2. Propiedades de la Interpretabilidad

Doshi-Velez y Kim [21] presentan tres niveles de interpretabilidad para evaluar mo-
delos de inteligencia artificial. En primer lugar, la evaluacién a nivel de aplicacion implica
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pruebas directas con usuarios finales, generalmente expertos, utilizando un disefio ex-
perimental. En segundo lugar, la evaluacién a nivel humano simplifica el proceso anterior
al realizar experimentos con personas no especializadas, lo que resulta en una metodo-
logia mas econdmica. Finalmente, la evaluacién a nivel de funcion se basa en la clase
de modelo utilizado, proporcionando interpretaciones coherentes y mejorando la trans-
parencia del modelo sin la necesidad de pruebas directas con usuarios finales.

Ademas, Robnik-Sikonja [23] discute las propiedades de los métodos de explicacién
para tareas de Machine Learning, que incluyen el poder expresivo para generar explica-
ciones en diversos formatos como reglas IF-THEN, arboles de decision, entre otros. La
translucidez varia segun como el método de explicacion depende del modelo de aprendi-
zaje automatico, desde modelos intrinsecamente interpretables hasta aquellos que mani-
pulan entradas y observan las predicciones. Ademas, se evalua la portabilidad del método
y su complejidad algoritmica, considerando la computacion eficiente de las explicaciones.

En cuanto a las Explicaciones Individuales, se destacan la precision para predecir da-
tos no vistos, la fidelidad en la aproximacién a las predicciones del modelo de caja negra,
la consistencia entre modelos similares, y la estabilidad frente a pequefias variaciones en
las caracteristicas. La comprensibilidad es fundamental, evaluando como las personas
entienden las explicaciones, junto con la certeza y el grado de importancia que reflejan.
También se considera la novedad y la representatividad de las explicaciones en relacién
con la distribucion de datos.

3.2.3. Métodos de Explicacion

En primer lugar, la taxonomia de la interpretabilidad en ML puede ayudar a compren-
der mejor las propiedades fundamentales que influyen en la interpretacion de los mode-
los. Resumiendo los puntos mencionados en el capitulo 3 de [4] podemos encontrar las
siguientes clasificaciones:

= Intrinseco vs. Post hoc:
* Intrinseco: Modelos de ML considerados interpretables debido a su estructura
simple, como arboles de decision cortos o0 modelos lineales dispersos.
» Post hoc: Métodos de interpretacion aplicados después del entrenamiento del
modelo, como la importancia de caracteristicas por permutacion.

» Especifico del modelo vs. Agnéstico del modelo:

» Especifico del modelo: Herramientas de interpretacién limitadas a clases de
modelos especificas, como la interpretacion de pesos de regresion en un mo-
delo lineal.

» Agnéstico del modelo: Herramientas que pueden aplicarse a cualquier mo-
delo de ML después del entrenamiento, como el analisis de pares de entrada
y salida.

m Local vs. Global:
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* Local: Métodos que explican una prediccion individual.

» Global: Métodos que explican el comportamiento general del modelo.

De acuerdo a lo anterior, una forma de representar los métodos de explicacion que
se buscan obtener serian:

_ Local
t
Método de Explicacion ", Alcance {

Global
Puede ser

Intrinseco Post-hoc
Por def]nicim/_/ wleraimeme
Especifico del modelo Agnéstico al Modelo

Figura 3.2: Diagrama de clasificacion de métodos de interpretacion [2].

Los resultados que podemos tener para poder brindar esta explicacion seran:

= Resultado del método de explicacion:

» Estadisticas resumidas de caracteristicas: Métodos que proporcionan es-
tadisticas resumidas para cada caracteristica, como la importancia de carac-
teristicas o las fuerzas de interaccién de caracteristicas.

 Visualizacion resumida de caracteristicas: La visualizacion de estadisticas
resumidas de caracteristicas, como las curvas de dependencia parcial.

* Internos del modelo (por ejemplo, pesos aprendidos): La interpretacién de
modelos intrinsecamente interpretables, como los pesos en modelos lineales.

* Punto de datos: Métodos que devuelven puntos de datos, como explicaciones
contrafactuales o la identificacion de prototipos de clases predichas.

3.3. Explainable Artificial Intelligence (XAl)

La Inteligencia Artificial Explicable (XAl por sus siglas en inglés) se refiere al conjunto
de técnicas disefiadas para hacer transparentes y comprensibles los procesos y decisio-
nes de los sistemas de IA para los seres humanos. En términos generales, el objetivo
de la explicabilidad es facilitar el acceso a ciertos aspectos del sistema para diferentes
usuarios, como desarrolladores, disenadores, reguladores y usuarios finales [24]. Como
se discutio en la seccion anterior sobre métodos de explicacion, los enfoques de XAl
pueden proporcionar explicaciones detalladas tanto de una sola prediccién de un modelo
(explicabilidad local) como del modelo en su totalidad (explicabilidad global).

Es fundamental destacar que muchos expertos en dominios de aplicacién no nece-
sitan comprender la complejidad matematica detras de los modelos de caja negra; en
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cambio, requieren interpretaciones naturales de los resultados [25]. Se requieren mode-
los innovadores que fusionen ambos enfoques para mejorar la interpretacion y la com-
prension de los sistemas de IA.

En esta seccidn, nos centraremos en explorar varios métodos de XAl que han surgido
para abordar la necesidad de explicabilidad en la inteligencia artificial. Comenzaremos
examinando los métodos agnosticos del modelo, que son técnicas que pueden aplicarse
a cualquier modelo de IA después de su entrenamiento, proporcionando interpretaciones
locales y globales de las decisiones del modelo.

3.3.1. Métodos Agnodsticos de Modelos

En el contexto de machine learning (ML), los “Métodos Agndsticos de Modelos” se
refieren tecnicas que son independientes del modelo de ML especifico utilizado para en-
trenar o hacer predicciones. Estos métodos estan disefiados para proporcionar ciertas
funcionalidades o analisis sin depender de los detalles internos de un modelo en particu-
lar. En el contexto de este trabajo nos enfocaremos en 2 clases de métodos:

= Métodos Agnoésticos de Modelos Locales: Métodos de explicacion para predic-
ciones individuales.

= Métodos Agnésticos de Modelos Globales: Métodos que describen el compor-
tamiento promedio de un modelo de aprendizaje automatico.

3.3.2. Métodos Agnodsticos de Modelos Locales

Los Métodos Agndsticos de Modelos Locales consisten en dar predicciones individua-
les. En esta seccion, exploraremos los siguientes métodos de explicacion local:

= Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME): Método de prediccién
en el que se reemplaza el médelo complejo con un modelo de sustituciéon localmente
interpretable.

= Valores Shapley: Método de atribucion que distribuye equitativamente la predic-
cion a caracteristicas individuales.

= SHapley Additive exPlanations (SHAP): Se trata de otro método de calculo pa-
ra los valores de Shapley, que ademas propone métodos de interpretacion global
basados en combinaciones de valores de Shapley a lo largo de los datos.

Tanto LIME como los valores de Shapley (utilizados en SHAP) son métodos de atri-
bucién, lo que significa que describen la prediccion de una instancia individual como la
suma de los efectos de las caracteristicas. Otros métodos, como las explicaciones con-
trafactuales, se basan en ejemplos. La integracion de estos métodos de explicacién local
puede proporcionar una comprensiéon mas completa de como los modelos de inteligencia
artificial toman decisiones en datos especificos [4].
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Ademas, en esta seccidn nos enfocaremos Unicamente en la interpretacién local de
los resultados de SHAP. El uso para la interpretacion global de los modelos se profundiza
en la seccion 3.3.3.

Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME)

El primer conjunto de métodos a explorar es modelos de sustitucion local, o LIME
por sus siglas en ingles. Esta aproximacion a la interpretacion de modelos de caja negra
fue introducida en [13], en donde los autores proponen una implementacién concreta de
modelos sustitutos locales. Estos modelos sustitutos se entrenan para aproximar las pre-
dicciones del modelo de caja negra subyacente. En lugar de entrenar un modelo sustituto
global, LIME se centra en entrenar modelos sustitutos locales para explicar predicciones
individuales. La idea es bastante intuitiva: primero, olvidar los datos de entrenamiento e
imaginar que solo se tiene el modelo de caja negra donde se pueden introducir puntos de
datos y obtener las predicciones del modelo. El objetivo es comprender por qué el mo-
delo de aprendizaje automatico realizé cierta prediccion. LIME prueba qué sucede con
las predicciones cuando se dan variaciones de los datos en el modelo de aprendizaje
automatico. LIME genera un nuevo conjunto de datos que consiste en muestras pertur-
badas y las predicciones correspondientes del modelo de caja negra. Sobre este nuevo
conjunto de datos, LIME luego entrena un modelo interpretable, que esta ponderado por
la proximidad de las instancias muestreadas a la instancia de interés [4].

El modelo interpretable puede ser cualquier cosa, desde modelos interpretables como
Lasso hasta arboles de decision. El modelo aprendido deberia ser una buena aproxima-
cion de las predicciones del modelo de aprendizaje automatico localmente, pero no tiene
que ser una buena aproximacioén global. Este tipo de precision también se denomina fi-
delidad local (local fidelity) [4].

Matematicamente, los modelos locales subrogados usados en LIME se definen como:

explanation(z) = argmin (L(f, g, ) + Q(g)) (3.1)
geG

Donde:

= explicacion(z) representa la explicacion para la instancia z.

= g es el modelo interpretable que se esta considerando (por ejemplo, un modelo de
regresion lineal).

= (G es la familia de posibles modelos interpretables.

= L(f,g,m:)es lafuncion de pérdida que mide la discrepancia entre las predicciones
del modelo de caja negra f y el modelo interpretable g, ponderada por la proximidad
7, de las instancias muestreadas a la instancia de interés x.

= ((g) es una medida de complejidad del modelo interpretable, que se utiliza para
penalizar la complejidad del modelo y evitar el sobreajuste.

En general, el proceso de entrenamiento de los modelos subrogados locales es el
siguiente [4]:
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1. Seleccionar la observacion (instancia) de interés para la cual se desea obtener una
explicacion de su prediccidon de caja negra.

2. Perturbar el conjunto de datos y obtener las predicciones de la caja negra para
estos nuevos puntos.

3. Ponderar las nuevas muestras segun su proximidad a la instancia de interés.

4. Entrenar un modelo interpretable ponderado en el conjunto de datos con las varia-
ciones.

5. Explicar la prediccion interpretando el modelo local.

Limitando nuestra explicacién a datos tabulares, es importante aclarar que LIME no
toma muestras alrededor de la instancia de interés, sino del centro de masa de los datos
de entrenamiento, lo cual es problematico, pero aumenta la probabilidad de que el resul-
tado para algunos de los puntos de muestra difiera del punto de datos de interés y que
LIME pueda aprender al menos alguna explicacion. LIME utiliza un kernel de suavizado
exponencial para definir el vecindario. Un kernel de suavizado es una funcién que toma
dos instancias de datos y devuelve una medida de proximidad. El ancho del kernel deter-
mina cuan grande es el vecindario: un ancho pequefio significa que una instancia debe
estar muy cerca para influir en el modelo local, mientras que un ancho mas grande per-
mite que instancias mas alejadas también influyan en el modelo. La implementacion en
Python usa un ancho del kernel de 0.75 veces la raiz cuadrada del numero de columnas
del conjunto de datos, pero no existe una forma 6ptima de determinar el mejor kernel o
ancho. Este problema se agrava en espacios de alta dimension y al tratar caracteristicas
con unidades de medida diferentes [4].

Valores Shapley y SHapley Additive exPlanations (SHAP):

Los valores Shapley, conceptualizados por Shapley en [26], son una herramienta de-
rivada de la teoria de juegos cooperativos utilizada para explicar las predicciones en
modelos de aprendizaje automatico. En este marco, cada valor de caracteristica de una
instancia se concibe como un “jugador” en un juego, donde la prediccidon del modelo es
la ganancia. Los valores Shapley distribuyen equitativamente esta “ganancia” entre las
caracteristicas, reflejando la contribucion marginal promedio de cada caracteristica a tra-
vés de todas las posibles coaliciones de caracteristicas [4].

Para calcular los valores Shapley, se consideran todas las posibles combinaciones de
caracteristicas y se determina como cambia la prediccién al agregar una caracteristica
especifica a la combinacion existente. Sin embargo, este proceso puede ser computacio-
nalmente costoso, especialmente para conjuntos de datos grandes con muchas caracte-
risticas [4].

Una aproximacién comun para estimar los valores Shapley es a través del mues-
treo de Monte Carlo, como se propone en [27]. Esta técnica permite calcular los valores
Shapley de manera eficiente al generar multiples instancias “hibridas” a partir de combi-
naciones de datos reales y de muestras aleatorias.

18



Con base en la teoria anterior, se introduce el método SHAP (SHapley Additive ex-
Planations) por Lundberg y Lee en [28], el cual se basa en los valores Shapley para
explicar predicciones individuales atribuyendo la contribucion de cada caracteristica a la
prediccion del modelo. Esto se logra calculando los valores SHAP, que representan la
contribucion marginal promedio de cada caracteristica a la diferencia entre la prediccion
del modelo para una instancia especifica y la prediccion promedio del modelo.

Definiendo ¢; ; como el valor SHAP para la variable j en el registro i de los datos:

415 = avg (i > f(:m) PN (32)

donde:

= ¢, ; es el valor SHAP para la caracteristica j y la instancia de datos .
= 1 es el numero total de instancias de datos.

» f(z1) es la prediccion del modelo para la instancia de datos k.

En general, al definir una instancia i para la prediccién f(z(") se puede evaluar la
contribucion a la prediccion de caracteristica definiendo ¢; para el cual se tiene [3]:

» Si¢; = 0, la caracteristica x; no afecta la prediccion de (9.
= Si¢; > 0, la caracteristica z; tiene un efecto positivo en z(?),

= Si¢; < 0, la caracteristica x; tiene un efecto negativo en z(7).
Los valores shap tienen las siguietnes propiedades o axiomas de [3]:

= Eficiencia: Los valores SHAP ¢;; de una instancia i se suman para dar la prediccion
del modelo. Esto se expresa matematicamente como: f(z() = 157 | f(z(®) +

Z§:1 ¢;j, donde n es el numero total de instancias, y p es el numero de caracteris-
ticas del conjunto de datos.

» Simetria: Si dos caracteristicas j y k£ contribuyen igualmente a todas las combi-
naciones posibles de caracteristicas, entonces sus contribuciones deben ser las
mismas para todas las instancias . Esto se representa como ¢;; = ¢;;.

= Dummie: Si una caracteristica j no afecta el valor predicho de una instancia i,
independientemente de las demas caracteristicas, entonces su valor SHAP debe
ser cero para todas las instancias i. Esto se expresa como ¢;; = 0.

= Aditividad: Si una prediccién se puede dividir en dos predicciones, entonces los
valores SHAP para la predicciéon combinada deben ser la suma de los valores SHAP
para cada prediccion individual. Matematicamente, esto se representa como ¢;; =
¢§j)+¢§j.), donde ¢§;) y ¢§§> son los valores SHAP para las predicciones individuales.
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Figura 3.3: Ejemplo de diagramas usados para explicaciones locales de SHAP [3].

Este enfoque proporciona una interpretacion intuitiva de cdémo cada caracteristica
afecta la prediccion del modelo y permite la comparacion visual de la importancia relativa
de las caracteristicas a través de gréaficos, como los mostrados en la Figura 3.3.

Para evitar confusiones terminoldgicas, en este trabajo se seguiran estas convencio-
nes al igual que se realizo en [3]: “valores Shaple” se refiere al método original de la teoria
de juegos, “SHAP” se refiere a la aplicacion de los valores Shapley en la interpretacion
de predicciones de aprendizaje automatico y “valores SHAP” para los resultados del uso
de SHAP en las caracteristicas.

En [3] y [4] , se mencionan dos tipos de kernels que se emplean para calcular los
valores SHAP en diferentes contextos y tipos de modelos: KernelSHAP y TreeSHAP.
KernelSHAP es un método agndstico al modelo que utiliza una aproximacion basada en
una regresion ponderada para estimar los valores SHAP. Por otro lado, TreeSHAP es una
implementacion optimizada especificamente para modelos basados en arboles de deci-
sion, como arboles de decision individuales, bosques aleatorios y modelos de boosting
de arboles. Las propiedades principales de cada uno de estos métodos se exponen en
la Tabla 3.3.

Tabla 3.3: Comparacién de métodos para calcular valores SHAP [3] [4]

Método Ventajas Desventajas

KernelSHAP | Aplicable a cualquier modelo, | Computacionalmente costoso,
proporciona explicaciones preci- | problemas con dependencias
sas, consistencia tedrica con va- | de caracteristicas, resultados
lores de Shapley poco fiables a veces

TreeSHAP Computacion rapida y eficiente, | Puede producir atribuciones de
produce resultados exactos para | caracteristicas no intuitivas, no
modelos de arboles siempre es consistente con la

teoria de Shapley

Por otra parte, es crucial destacar que, a diferencia de LIME, los valores SHAP ofrecen
un unico valor por caracteristica pero no constituyen un modelo de prediccién completo.
Por lo tanto, no son aptos para hacer inferencias sobre como cambian las predicciones
ante modificaciones en las entradas, como por ejemplo, “Si ganara €300 mas al afio, mi
puntaje crediticio aumentaria en 5 puntos” [3].
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Comparacioén entre Métodos para Explicabilidad Local

A forma de resumen, la Tabla 3.4 muestra las ventajas y desventajas de cada uno de
los métodos presentados en esta seccion:

Tabla 3.4: Comparacién de Técnicas de XAl para Explicabilidad Local: LIME vs SHAP

Técnica | Ventajas Desventajas
LIME . . L
= Aplicable a modelos complejos. = Problemas con la definicion
= Genera explicaciones correcta del vecindario.
interpretables a nivel local. m |nestabilidad en las explicaciones
» Funciona con datos tabulares, de cercanas.
texto e imagenes. m Puede ser manipulado para ocultar
m Permite usar modelos Sesgos.
interpretables diferentes al original.
SHAP

m Proporciona una comprension
detallada de la contribucién de
cada caracteristica.

m Conexion tedrica con los valores de
Shapley.

= Implementaciones eficientes para
modelos basados en arboles
(TreeSHAP).

m Utiliza métodos de muestreo
eficientes como KernelSHAP.

= Posible interpretacion enganosa de
los valores Shapley.

= No es un modelo de prediccion
completo.

» Puede producir atribuciones de
caracteristicas no intuitivas.

3.3.3. Métodos Agnosticos de Modelos Globales

Los Métodos Agnésticos de Modelos Globales describen el comportamiento promedio
de un modelo de aprendizaje automatico. A menudo se expresan como valores esperados
basados en la distribucion de los datos. Dado que estos métodos describen el compor-
tamiento promedio, son utiles para comprender los mecanismos generales en los datos
o depurar un modelo [4].

En esta secion, se profundizaran sobre las siguientes técnicas de interpretacién glo-
bal, independientes del modelo:

= Partial Dependence Plots (PDP): un método de efecto de caracteristicas que que
calculan los valores de prediccion esperado cuando se marginalizan todas las de-
mas caracteristicas.

= SHapley Additive exPlanations (SHAP): tambien usados para interpretacion local,
incluye métodos de interpretacién global basados en combinaciones de valores de
Shapley a lo largo de los datos.

= Modelos Subrogados Globales: reemplazan el modelo original con un modelo
mas simple para su interpretacion.
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Partial Dependence Plots (PDP)

Partial Dependce Plot (PDP) tienen sus origenes en [29] y consisten en graficas que
muestra el efecto marginal que una o dos variables tienen en el resultado predicho de un
modelo de Machine Learning, mostrando si la relacion entre el objetivo y una o 2 varia-
bles es lineal, monotonico o alguna relacion mas compleja.

La funcion de dependencia parcial para regresion se define como:

fs(ws) = Exolf(zs, Xc)] = / flas, X) dB(Xc) (3.3)

La funcién de dependencia parcial se enfoca en las caracteristicas especificas de un
modelo de aprendizaje automatico. Las variables xg representan estas caracteristicas,
mientras que X¢ incluye las demas variables del modelo. Por lo general, S tiene una o
dos caracteristicas relevantes para el analisis. La dependencia parcial se calcula mar-
ginalizando la salida del modelo sobre la distribucion de las caracteristicas en C, lo que
revela la relacion entre las caracteristicas de Sy la prediccion. Esta funcion, fg, se estima
mediante promedios en los datos de entrenamiento, utilizando el método de Monte Carlo
como se presenta a continuacion [4]:

n

fs(xg) = %Zf(ajs,;vg)) (3.4)

=1

En la ecuacion (3.4), a:g) son los valores reales de las caracteristicas del conjunto de
datos para las caracteristicas en las que no estamos interesados, y n es el numero de
instancias en el conjunto de datos. Una suposicién de la PDP es que las caracteristicas
en C no estan correlacionadas con las caracteristicas en S. Si esta suposicion se viola,
los promedios calculados para la trama de dependencia parcial incluiran puntos de datos
que son muy improbables o incluso imposibles.

PDP, calcula la importancia de las caracteristicas mediante una medida simple basa-
da en la dependencia parcial propuesta por Greenwell en [30] . La idea general es que
una dependencia parcial plana indica que la caracteristica no es importante, y cuanto
mas varie la dependencia parcial, mas importante sera la caracteristica. Para caracteris-
ticas numéricas, la importancia se define como la desviaciéon de cada valor unico de la
caracteristica del promedio de la curva. Para caracteristicas categéricas, la importancia
se calcula como la diferencia entre el valor maximo y minimo de la dependencia parcial
dividida por cuatro. Esta medida captura solo el efecto principal de la caracteristica y no
considera posibles interacciones entre caracteristicas. Es importante tener cuidado al in-
terpretarla, ya que podria no reflejar la verdadera importancia si la caracteristica afecta
la prediccion principalmente a través de interacciones con otras caracteristicas. Ademas,
esta medida considera cada valor Unico de manera igual, lo que puede no ser adecuado
si hay valores con pocas instancias [4].
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Explicaciones Globales con SHapley Additive exPlanations (SHAP)

El método SHAP (SHapley Additive exPlanations) nos permite obtener tanto interpre-
taciones locales (exploradas en la seccion 3.3.2) como globales de nuestro modelo. Para
una interpretacion global, se pueden calcular los valores SHAP para un conjunto mas
amplio de puntos de datos, idealmente para todo el conjunto de datos de prueba, utili-
zando los datos de entrenamiento como referencia. Al visualizar estos valores en todas
las caracteristicas y varios puntos de datos, podemos identificar patrones sobre como
el modelo realiza predicciones, proporcionandonos asi una vision general del comporta-
miento del modelo [3]. Usando la Figura 3.4.
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latitude o --W’ﬂ*ﬁwﬂ-u.u .
longitude ¢+ seamas “#MP‘*W‘*‘ .ui®
rooms . -“.. . et @

e A - -

2 ) 0 1 2
SHAP value (impact on model output)

Feature value

Low

Figura 3.4: Ejemplo de grafico beeswarm en SHAP [3].

Modelos Subrogados Globales

Un modelo subrogado global (abreviado en la seccién 3.3.3 como MS) es un modelo
interpretable que se entrena para aproximar las predicciones de un modelo de caja negra.
Interpretando el modelo subrogado, se pueden sacar conclusiones sobre el modelo de
caja negra, resolviendo asi la interpretabilidad del aprendizaje automatico usando mas
aprendizaje automatico. En el contexto del aprendizaje automatico interpretable, el mo-
delo subyacente es un modelo de aprendizaje automatico, y el modelo subrogado debe
ser interpretable. El objetivo es aproximar las predicciones del modelo subyacente tan
precisamente como sea posible mientras se mantiene la interpretabilidad [4].

Es importante aclarar que para el uso de estos modelos es necesario medir cuan
bien el modelo subrogado replica las predicciones del modelo de caja negra. Para esto,
se puede emplear la medida R-cuadrado (R?), que indica el porcentaje de varianza cap-
turada por el modelo subrogado.

En este contexto, es posible utilizar una version simplificada de los datos de un mo-
delo, obtenida a partir de los valores SHAP. Estos valores proporcionan una comprension
de la importancia de cada caracteristica en las predicciones del modelo de caja negra.
A partir de estos valores SHAP, se puede entrenar un modelo interpretable, como una
regresion lineal o un arbol de decision, que facilite la interpretacion del modelo de caja
negra mas complejo. Este enfoque permite obtener un modelo subrogado que capture
las relaciones entre las caracteristicas y las predicciones del modelo de caja negra, al
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tiempo que conserva la interpretabilidad del modelo resultante.

Comparacion entre Métodos para Explicabilidad Global

A forma de resumen, la Tabla 3.5 muestra las ventajas y desventajas de cada uno de
los métodos presentados en esta seccidn:

Tabla 3.5: Comparaciéon de Métodos para Explicaciones Globales

Técni-
ca

Ventajas

Desventajas

SHAP

Detalle en la contribucion de cada
caracteristica.

Fundamentado en la teoria de Sha-
pley.

Implementaciones eficientes para
modelos basados en arboles.

Rendimiento computacional lento
con KernelSHAP.

Simplifica la dependencia entre ca-
racteristicas.

Atribuciones no siempre intuitivas
con TreeSHAP.

PDP

Intuitivos y faciles de interpretar.
Capturan efectos marginales de ca-
racteristicas.

Detectan relaciones lineales y no li-
neales.

Supone independencia entre carac-
teristicas.

Oculta efectos heterogéneos entre
caracteristicas.

Puede llevar a interpretaciones
erroneas si las caracteristicas estan
correlacionadas.

MS

Aproximan predicciones de mode-
los complejos de manera interpreta-
ble.

Evaluables mediante métricas co-
mo R-cuadrado.

Flexibles en la eleccién de modelos
interpretables.

Conclusiones sobre el modelo y no
sobre datos reales.

Umbral incierto de R-cuadrado para
confiar en la aproximacion.

Posible sobreajuste y inconsisten-
cias en interpretaciones.

3.4. Metodologias para la Mineria de Datos

3.4.1.

Métodologia KDD

En [6] se mencionan KDD, CRISP-DM y SEMMA, como métodos usados para el pro-
ceso de mineria de datos. Entre ellos, KDD tiene entre sus 9 pasos 1 que hace enfasis
en la interpretabiliad de resultados, y debido a la impotancia de la interpretabilidad para
el objetivo principal de este trabajo, sera el método que usaremos para este trabajo.

El método KDD, por sus siglas en ingles Knowledge Discovery Databases, es un mé-
todo de iterativo y interactivao, enfocado en encontrar conocimiento en los datos, segun
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[6]:

. Desarrollo y Comprension del Dominio de Aplicacion Este es el primer paso del

proceso KDD en el cual se definen los objetivos desde el punto de vista del cliente
y se desarrolla una comprension sobre el dominio de aplicacién y su conocimiento
previo.

. Creacion de un Conjunto de Datos Objetivo Este es el segundo paso del proceso

KDD, que se enfoca en crear el conjunto de datos objetivo y el subconjunto de
muestras o variables de datos. Es una etapa crucial ya que el descubrimiento de
conocimiento se realiza sobre estos datos.

. Limpieza y Preprocesamiento de Datos Este es el tercer paso del proceso KDD,

enfocado en limpiar y preprocesar los datos objetivo para obtener datos completos
y consistentes sin ruido ni inconsistencias. Se desarrollan estrategias para manejar
estos tipos de datos ruidosos e inconsistentes.

. Transformacién de Datos Este es el cuarto paso del proceso KDD, enfocado en

la transformacion de datos de una forma a otra para facilitar la implementacién de
algoritmos de mineria de datos. Se aplican varios métodos de reduccion y transfor-
macién de datos en los datos objetivo.

. Eleccion de la Tarea de Mineria de Datos Adecuada Este es el quinto paso del

proceso KDD, en el cual se elige una tarea de mineria de datos adecuada basada
en los objetivos especificos definidos en el primer paso. Ejemplos de tareas de
mineria de datos incluyen clasificacion, agrupamiento, regresion y resumen.

. Eleccion del Algoritmo de Mineria de Datos Adecuado Este es el sexto paso

del proceso KDD, donde se seleccionan uno o mas algoritmos de mineria de datos
adecuados para buscar diferentes patrones en los datos. La seleccién se basa en
cumplir con los criterios generales de la mineria de datos.

. Implementacién del Algoritmo de Mineria de Datos Este es el séptimo paso del

proceso KDD, en el cual se implementan los algoritmos seleccionados.

. Interpretacion de los Patrones Minados Este es el octavo paso del proceso KDD,

enfocado en la interpretacion y evaluacién de los patrones minados. Este paso pue-
de involucrar la visualizacién de los patrones extraidos.

. Uso del Conocimiento Descubierto Este es el paso final del proceso KDD, en el

cual el conocimiento descubierto se utiliza para diversos propdsitos. El conocimien-
to descubierto también puede compartirse con partes interesadas o integrarse con
otro sistema para acciones adicionales.

3.4.2. Comparacion de Métodos de Mineria de Datos

En el anterior apartado se hizo enfasis en los pasos del modelo KDD. Pero, tambien se

hizo referencia a los métodos CRISP-DM y SEMMA que pese a tener sus propias etapas
y enfoques especificos, comparten muchas similitudes en sus objetivos y procedimientos
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con KDD. El modelo KDD se compone de nueve etapas, mientras que CRISP-DM y SEM-
MA tienen seis y cinco etapas respectivamente. Cada uno de estos modelos se adapta a
diferentes necesidades y contextos, pero todos buscan optimizar el proceso de descubri-
miento de conocimiento a partir de los datos. Por ejemplo, el paso de KDD “Desarrollo y
Comprension del Dominio de la Aplicacion” es equivalente a la fase de “Comprension del
Negocio” de CRISP-DM, y el paso de “Transformacion de Datos” de KDD se correspon-
de con la fase de "Preparaciéon de Datos’de CRISP-DM y la etapa de "Modificacion’de
SEMMA. La siguiente tabla presenta una comparacion detallada entre estos modelos de
proceso de mineria de datos [6].

Tabla 3.6: Comparacién de modelos de proceso de mineria de datos [6]

KDD CRISP-DM SEMMA
Desarrollo y comprension de la aplicacion Comprension del | ***
negocio
Creacion de un conjunto de datos objetivo Comprensién de | Muestra
los datos
Limpieza y preprocesamiento de datos Exploracién
Transformacién de datos Preparaciéon de | Modificacion
datos
Eleccién de la tarea de mineria de datos ade-
cuada
Eleccion del algoritmo de mineria de datos | Modelado Modelo
adecuado
Empleo del algoritmo de mineria de datos
Interpretacion de patrones minados Evaluacion Evaluacion
Uso del conocimiento descubierto Despliegue hl

26



Capitulo 4

Implementacion y Resultados del
Analisis de la Intencion de Compra

4.1. Metodologia Propuesta

Considerando los objetivos establecidos para esta investigacién, tal como se expu-
sieron en el Capitulo 1, se propone una metodologia basada en el Proceso de Descu-
brimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD), detallado en la Seccion 3.4, con
algunos cambios para que la terminologia usada durante esta seccién sea adecuada con
varios de los términos introducidos en el capitulo 3 (“Marco Tedrico”). A continuacion, se
presenta una breve descripcion de las tareas a desarrollar en cada paso:

1. Desarrollo y Comprensién del Dominio de Aplicaciéon Breve explicacién para
dar comprension sobre el dominio de aplicacion.

2. Creacion de un Conjunto de Datos Objetivo Se describe el proceso de obtencion
de datos segun la informacion suministrada en [12] y se explica el significado de
las variables disponibles.

3. Limpieza y Preprocesamiento de Datos Analisis exploratorio y limpieza de va-
lores nulos y duplicados. Se realizan las primeras tareas de tratamiento de datos
como la agrupacion de categorias segun su relacion con la variable objetivo, revi-
sion de correlaciones y distribucion de los datos.

4. Transformacion de Datos Este es el cuarto paso del proceso KDD, enfocado en
la transformacion de datos de una forma a otra para facilitar la implementacion de
los modelos de mineria de datos. En este trabajo se incluira en este paso la sepa-
racion de datos, ya que varias de las transformaciones, como la estandarizacion y
las codificaciones (encodings), necesitaran ser definidas basadas en los datos de
entrenamiento (train) para aplicarse posteriormente a los datos de prueba (test).

5. Elecciodn de la Tarea de Mineria de Datos Adecuada Este es el quinto paso del
proceso KDD, en el cual se elige una tarea de mineria de datos adecuada basada
en los objetivos especificos definidos en el primer paso. Ejemplos de tareas de
mineria de datos incluyen clasificacidon, agrupamiento, regresiéon y resumen.
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6. Elecciéon del Método de Machine Learning Adecuado Este es el sexto paso del
proceso KDD, mencionado originalmente con el nombre “Eleccion del Algoritmo de
Mineria de Datos Adecuado”, pero para mantener la terminologia mencionada en
3.1y evitar confusion entre los métodos de ML y el término algoritmo. En este proce-
S0, se entrenan modelos usando una validacién cruzada entre 5 grupos utilizando
los métodos SVM (kernels lineal, polinomial y RBF), ANN (de una sola capa), RF,
GBM, XGBoost y CatBoost. Entre ellos se selecciona el mejor modelo.

7. Implementaciéon del Método de Machine Learning Seleccionado Una vez ele-
gido el modelo, se evalua su rendimiento y se realizan las predicciones usando los
datos separados para prueba.

8. Interpretacién de los Patrones Minados Este paso esta enfocado en la interpre-
tacidn y evaluacién de los patrones minados, por lo que en este paso se realizara
el proceso de aplicacidon de técnicas XAl a nivel local con LIME y SHAP, y de ex-
plicaciéon a nivel global usando PDP y SHAP. Finalmente, se usara un modelo de
arbol surrogado para interpretar las relaciones mas importantes entre las variables
predictoras en el modelo.

9. Uso del Conocimiento Descubierto Este es el paso final del proceso KDD, en el
cual el conocimiento descubierto se utiliza para diversos propdsitos. El conocimien-
to descubierto también puede compartirse con partes interesadas o integrarse con
otro sistema para acciones adicionales.

Una version simplificada del flujo de entrenamiento y aplicacion de tecnicas XAl se
presenta en Figura 4.1:

CV: k-fold =5
Train \:I:I:I: =

- I
Datos 80% - jil:l:

Test

ML:
20% Black
Box

XAI

Figura 4.1: Diagrama simplificado de flujo de datos.

4.2. Analisis de la Base de Datos de Intencién de Compra de
Usuarios en Linea

Comprender el comportamiento de los usuarios durante las sesiones en linea que
culminan en una compra es crucial para las empresas que operan en entornos digitales.
Variables como el numero de paginas administrativas visitadas, el tipo de trafico y el sis-
tema operativo utilizado por el visitante proporcionan informacion valiosa para entender
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patrones de comportamiento, optimizar la experiencia del usuario y disefar estrategias
efectivas de marketing y ventas. Por tanto, este estudio puede ayudar a identificar areas
de mejora y a tomar decisiones informadas para aumentar las tasas de conversién y
el rendimiento general del sitio web. Con base en esto, se procedera a implementar la
metodologia KDD para abordar esta problematica.

4.2.1. Desarrollo y Comprension del Dominio de Aplicacion

El primer paso del proceso KDD consiste en definir los objetivos desde la perspec-
tiva del cliente y desarrollar una comprensién profunda del dominio de aplicacién y su
conocimiento previo. En este trabajo, se centrara en comprender el comportamiento de
compra en linea de los usuarios mediante el analisis de datos recopilados durante un afio
en un minorista en linea, tal como se detallé en [12]. Los datos seleccionados se eligie-
ron para evitar sesgos relacionados con campanas especificas o periodos estacionales,
asegurando asi la representatividad de los patrones de comportamiento observados. Se
extrajeron caracteristicas clave de las sesiones de los usuarios, incluyendo datos de clics
y detalles de la sesion, para categorizar las visitas segun su probabilidad de culminar en
una compra. Este enfoque permite una comprension profunda de los factores que influ-
yen en la intencién de compra del usuario en un entorno en linea, allanando el camino
para estrategias efectivas de retencion de clientes y optimizacién de la experiencia del
usuario.

4.2.2. Creacion del Conjunto de Datos Objetivo

En el segundo paso del proceso KDD, se focaliza en la creacion del conjunto de datos
objetivo y el subconjunto de muestras o variables de datos. Esta etapa es crucial, ya que
el descubrimiento de conocimiento se lleva a cabo sobre estos datos. Como se mencioné
en la seccion 4.2.1, los datos utilizados para este estudio coinciden con los empleados
en [12], donde se especifica que provienen de diversas fuentes y metodologias de re-
copilacion enfocadas en comprender el comportamiento de los usuarios en entornos de
comercio electrénico. A continuacion, se presenta un resumen del proceso de obtencion
de estos datos:

1. Seguimiento de Interacciones de Usuarios en Sitios Web de Comercio Electré-
nico: Se implementaron sistemas de seguimiento en los sitios web para recopilar
datos sobre las interacciones de los usuarios durante sus sesiones en linea. Es-
to implicé el uso de herramientas de analisis web como Google Analytics u otras
soluciones personalizadas.

2. Extracciéon de Caracteristicas Relevantes: A partir de los datos de seguimiento
recopilados, se extrajeron caracteristicas relevantes que podrian estar asociadas
con la intencién de compra de los usuarios. Estas caracteristicas incluyeron infor-
macion sobre las paginas visitadas, la duracién de las sesiones, el tipo de trafico,
las acciones realizadas en el sitio y otras variables pertinentes para el analisis del
comportamiento del usuario.
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3. Etiquetado de Datos: Se etiquetaron los datos recopilados para indicar si una se-
sién de usuario culmind con una compra o no. Esto implicé analizar el comporta-
miento posterior del usuario para determinar si finalmente realizé una transaccion
en el sitio.

En resumen, los datos utilizados en este estudio se originan a partir de la observacion
y registro de las interacciones de los usuarios en sitios web de comercio electrénico.
Posteriormente, se extrajeron caracteristicas relevantes y se etiquetaron los datos para
su posterior analisis. Este conjunto de datos esta disponible en el repositorio de la UC
Irvine (UCI) bajo el titulo “Online Shoppers Purchasing Intention Dataset” [7], y se distribuye bajo
la licencia Creative Commons Atribucién 4.0 Internacional (CC BY 4.0), que permite compartir y
adaptar los conjuntos de datos para cualquier propdsito, siempre que se otorgue el crédito
adecuado. La Tabla 4.1 describe las caracteristicas del conjunto de datos usada en el
estudio:

Tabla 4.1: Resumen de Caracteristicas del Conjunto de Datos Disponible en [7]

Nombre de la Variable Descripcion (Tipo)

Administrative Numero de paginas administrativas visitadas por un usuario du-
rante una sesion en el sitio web de comercio electrénico. (Numé-
rica)

Administrative_Duration Tiempo total (en segundos) dedicado a las paginas administrati-
vas durante una sesion. (Numérica)

Informational Numero de paginas informativas visitadas por un usuario en una
sesion. Estas paginas contienen informacion relevante no rela-
cionada directamente con productos. (Numérica)

Informational_Duration Tiempo total (en segundos) dedicado a las paginas informativas
durante una sesion. (Numérica)
ProductRelated Numero de paginas relacionadas con productos visitadas por un

usuario en una sesién. Estas paginas incluyen detalles de pro-
ductos, comparativas, etc. (Numérica)

ProductRelated_Duration | Tiempo total (en segundos) dedicado a las paginas relacionadas
con productos durante una sesién. (Numérica)

BounceRates Porcentaje de visitantes que abandonan el sitio después de ver
una pagina especifica durante una sesion. Es una medida de la
efectividad de la pagina para retener a los visitantes. (Numérica)
ExitRates Porcentaje de visitas que terminan después de ver una pagina
especifica en comparacién con todas las visitas a esa pagina.
Indica la proporcién de salidas de una pagina especifica. (Numé-

rica)

PageValues Valor promedio de una pagina web que un usuario visita antes de
completar una transaccion de comercio electronico. (Numérica)

SpecialDay Indicador que muestra la proximidad de la visita a un dia especial
como festividades o eventos promocionales. (Numérica)

Month Mes del afio en que se realiz6 la sesidn de usuario en el sitio web.
(Categorica)

OperatingSystems Sistema operativo utilizado por el visitante durante la sesion en

el sitio web. (Categorica)
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Tabla 4.1: (Continuacion)

Nombre de la Variable Descripcion (Tipo)

Browser Navegador web utilizado por el visitante durante la sesién en el
sitio web. (Categorica)

Region Region geografica del visitante desde donde se origind la sesioén
en el sitio web. (Categdrica)

TrafficType Tipo de trafico que dirige a los usuarios al sitio web, como bus-
queda organica, referencias de otros sitios, etc. (Categorica)

VisitorType Indica si el visitante es un usuario recurrente o nuevo en el sitio
web. (Categérica)

Weekend Indicador booleano que muestra si la visita ocurrié durante un fin
de semana (sabado o domingo). (Binaria)

Revenue Variable objetivo que indica si la sesion de usuario resulté en una
transaccion completada (1) o no (0). (Binaria)

El conjunto de datos resultante estd compuesto por vectores de caracteristicas co-
rrespondientes a 12,330 sesiones, de los cuales sdélo 15.5% (1908) de las sesiones co-
rresponden a sesiones finalizadas en compra. Cada sesion fue asignada a un usuario
diferente durante un periodo de un afio para evitar cualquier sesgo hacia campanas es-
pecificas, dias especiales, perfiles de usuario o periodos. Es importante destacar que
los datos presentados en la Tabla 4.1 muestran algunas discrepancias con la descripcion
proporcionada en [7]. Segun [12], variables como OperatingSystems, Browser, Region
y TrafficType, aunque inicialmente descritas como numeros enteros, son en realidad va-
riables categéricas. Por lo tanto, estas variables fueron tratadas de esta manera para el
estudio en cuestion. En total, el conjunto de datos consta de 10 variables numéricas, 5
categoricas y 2 binarias, siendo una de estas ultimas nuestra variable objetivo.

Ademas, segun [7], las caracteristicas BounceRates, ExitRates y PageValues repre-
sentan métricas medidas por Google Analytics para cada pagina en el sitio de comercio
electronico. La BounceRate indica el porcentaje de visitantes que entran al sitio desde
una pagina y luego salen sin interactuar con otras paginas. Por otro lado, la ExitRate re-
presenta el porcentaje de visitas que terminan en una pagina especifica. La PageValue
indica el valor promedio generado por una pagina antes de completar una transaccion (un
alto valor indica que una pagina es crucial en el proceso de conversion). Finalmente, la
caracteristica SpecialDay sefiala la proximidad de la visita a un dia especial, con valores
determinados por la dinamica del comercio electronico y fechas relevantes como el Dia
de San Valentin.

4.2.3. Limpiezay Preprocesamiento de Datos

En esta seccidon se abordaran varias tareas, como el tratamiento de valores nulos,
valores duplicados y la revisidn de anomalias (identificacion de valores atipicos o incon-
sistencias).
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En primer lugar, se import6 el conjunto de datos utilizando la libreria ucimlrepo en
Python para realizar el proceso de limpieza y preprocesamiento de datos, asegurando
que estos fueran tratados conforme se definié en la Tabla 4.1.

Una vez importados los datos, se verificé la existencia de valores nulos u observacio-
nes duplicadas utilizando las herramientas disponibles en la libreria Pandas de Python.
Se identificaron 125 registros duplicados, los cuales fueron eliminados.

Analisis de Variables Categoricas

Concluida la limpieza de duplicados, se realizdé un analisis exploratorio para com-
prender mejor la distribucion de las variables y evaluar la necesidad de tratamiento de
los datos para las siguientes etapas. Se separaron las actividades en variables categéri-
cas y numéricas, evaluando cada conjunto de caracteristicas por separado.

Para iniciar el analisis exploratorio de las variables categéricas, se definieron algunas
funciones para facilitar el analisis, destacando univariate_categorical y plot_cate-
gorical_variable, las cuales presentan graficamente la distribucion de las categorias
de cada variable categorica y el porcentaje de observaciones asociadas a la clase de
interés. A continuacion, se presentan los resultados graficos de algunas variables y las
observaciones relevantes obtenidas.

Month Observaciones de Month por Revenue Porcentaje de Revenue por Month
May 329 (27.28%) 3000
Nov 2982 (p4.43%) Revenue
Mar - 1860 (15.24%) = False
Dec 1706 (13.98%) 2000 - True
Oct 549 (4.50%)
Sep 448 (3.67%)
433 (3.55%) 1000
Jul -—432 (3.54%)
June =285 (2.34%)
Feb JN181 (1.48%) 0
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Figura 4.2: Andlisis de variable categérica Month

De las Figura 4.2, se observa que la informacion de la variable Month indica que los
meses de noviembre (Nov), octubre (Oct) y septiembre (Sep) tienen los porcentajes mas
altos de transacciones con Revenue = 1, con un 25.35 %, 20.95% y 19.2 % respectiva-
mente. Esto sugiere que las transacciones son mas frecuentes durante estos meses. Por
otra parte, los meses de febrero (Feb) y marzo (Mar) tienen los porcentajes mas bajos
de transacciones con Revenue = 1, con solo 1.63% y 10.07 % respectivamente. Esto
sugiere que las transacciones son menos frecuentes durante estos meses.

Por otra parte, debido a que los datos son de solo un afio y existe un orden en cada
una de las categorias, en la siguiente seccidn se sugiere el uso de codificacién ordinal
para esta variable.

La FiguraA.8 revela que los nuevos visitantes (New_Visitor) tienen el mayor porcen-
taje de transacciones, alcanzando un 24.91 %. Esto sugiere que los nuevos visitantes
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Observaciones de VisitorType por Revenue Porcentaje de Revenue por VisitorType

VisitorType Revenue

B False New_Visitor

E True
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Figura 4.3: Analisis de variable categodrica VisitorType

tienen una probabilidad mas alta de completar una transaccion. En contraste, los visi-
tantes recurrentes (Returning_Visitor) muestran un porcentaje menor de transacciones
en comparacién, aunque aun significativo, con un 13.93 %. Por ultimo, la categoria Other
representa menos del 1 % de las muestras, por lo que los registros asociados a esta cate-
goria seran eliminados. Ademas, se transformara la variable VisitorType en una variable
binaria llamada VisitorType_NewVisitor, indicando con 1 si el cliente es nuevo 0 0 si es
recurrente.

Al analizar la variable Weekend (Fin de semana), se observa que las transacciones
durante estos dias (Weekend = True) tienen un porcentaje de compras mas alto, alcan-
zando el 17.4 %, en comparacion con los dias de semana que tienen un 14.89 %. Esto
indica que las transacciones son mas frecuentes durante los fines de semana.

Similarmente, se realizé un analisis de la variable Region, la cual no mostré una va-
riacion significativa entre sus categorias. Sin embargo, las variables OperatingSystems,
Browser y TrafficType presentan numerosas categorias con similitudes entre algunas
y diferencias marcadas entre otras, ademas de algunas categorias con baja representa-
cion.

Al igual que con las variables mencionadas anteriormente, se realizé un analisis si-
milar para evaluar la variable Region, la cual no mostré una variacion significativa entre
sus categorias. Sin embargo, las variables OperatingSystems, Browser y TrafficType
exhiben numerosas categorias con algunas similitudes entre ellas y otras marcadas di-
ferencias, ademas de presentar algunas categorias con baja representacion.

Para obtener una comprension inicial de la importancia de estas variables en la pre-
diccién de compras, se implementd una nueva funcion llamada chi_square_test para
realizar pruebas de chi-cuadrado en variables categdricas y determinar su significancia
estadistica con respecto a una variable objetivo. Se definié un parametro alpha de 0.05
para esta prueba. Este valor asegura que las conclusiones basadas en el analisis esta-
distico sean conservadoras y minimicen los errores de tipo I.

Los resultados detallados se presentan en la Tabla 4.2, donde el simbolo indica una
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advertencia debido al escaso numero de muestras en la tabla de contingencia utiliza-
da en la prueba de chi-cuadrado, lo cual podria estar relacionado con categorias poco

representadas.
Tabla 4.2: Resultados de la prueba chi-cuadrado

Variable chi2 p-value significance
Month 376.279817 | 1.566845e-75 Si
OperatingSystems | 75.069931 | 1.387988e-13 Si
Browser 29.118987 | 3.782803e-03 Si
Region 9.679351 | 2.882562e-01 NO
TrafficType 359.224837 | 1.263264e-64 Sl
VisitorType 130.667627 | 4.225571e-29 SI
Weekend 9.204803 | 2.413810e-03 SI

A partir de los resultados mostrados en la Tabla 4.2 se observa que todas las varia-
bles, con excepcion de Region, muestran significancia en la prueba de chi-cuadrado,
indicando que inicialmente todas las variables son relevantes para el estudio, salvo la
variable Region. Sin embargo, las variables OperatingSystems, Browser, y TrafficTy-
pe presentan numerosas categorias, algunas de las cuales tienen una representacion
limitada. Dado que estas categorias son anénimas y podrian no proporcionar suficien-
te informacion, se opté por agrupar aquellas con distribuciones similares utilizando una
funcién denominada categoric_similarity_clustering. Esta funcién utiliza la distan-
cia euclidiana para agrupar categorias en funcion de la similitud de su impacto en una
variable objetivo.

A continuacién se muestra un ejemplo utilizando la variable TrafficType, tanto antes
como después de la agrupacion, para ilustrar como cambia la distribucion:

TrafficType
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Figura 4.4: Distribucion de categorias de la variable TrafficType antes y después de la
agrupacion.

A continuacion se presentan los grupos formados a partir de las categorias de las
variables TrafficType, Browser, y OperatingSystems, asi como sus respectivas repre-
sentaciones en Tabla 4.3 donde Rep. (%) hace referencia a la representacién del grupo
en el total de muestras y % Clase indica el porcentaje de muestras en el grupo asociados
a la clase de interes (i.e. porcentaje asociado a transaccion en la sesion).
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Tabla 4.3: Grupos formados a partir de TrafficType, Browser, y OperatingSystems.

Variable Grupo | Lista de categorias Rep. (%) % Clase
TrafficType 5 1,3,6,9 3.0 0.0%
TrafficType 7 7 0.33 30.0%
TrafficType 6 20,8 4.39 27.05%
TrafficType 1 10,11,2,5 39.91 21.36 %
TrafficType 4 14,4 8.84 15.48 %
TrafficType 0 1,3,6,9 39.99 10.21%
TrafficType 3 13,19 6.10 591 %
TrafficType 2 12,15,17,18 0.40 0.0%
Browser 2 12,13 0.54 28.79%
Browser 1 10, 5 5.14 18.79%
Browser 0 1,11,2,4,7,8 91.99 15.55%
Browser 4 6 1.42 11.49%
Browser 3 3 0.86 4.76 %
Browser 5 9 0.01 0.0%
OperatingSystems | 3 8 0.61 22.67%
OperatingSystems | 1 2,4,5 57.50 17.67 %
OperatingSystems | 0 1,7 20.91 14.87 %
OperatingSystems | 2 3,6 20.88 10.59 %

Los resultados anteriores sugieren que algunos grupos no solo tienen una mayor can-
tidad de datos disponibles, sino también una propensién mas alta hacia las transacciones,
lo cual podria ser crucial para analisis predictivos y estratégicos futuros.

En la variable TrafficType, los Grupos 1 y O destacan por su alta representacion. El
Grupo 1 cuenta con 39.91 % de representacion (equivalente a 4,868 muestras), repre-
sentado un porcentaje significativo de compras del 21.36 %. Por otro lado, el Grupo 0
presenta una cantidad similar de muestras totales (4,885 equivalentes al 39.99 % del to-
tal de muestras) y un porcentaje de compras ligeramente inferior, del 10.21 %.

En la variable Browser, el Grupo 0 muestra la mayor cantidad de muestras totales
con una presentaciéon de 91.99 % (11,231 muestras), aunque el Grupo 2 sobresale con
el mayor porcentaje de compras, alcanzando el 28.79 % entre sus 66 muestras totales.

En cuanto a OperatingSystems, el Grupo 1 se distingue por sus 7,025 muestras to-
tales y un porcentaje de compras del 17.67 %, indicando una presencia significativa en
las transacciones en comparacion con otras agrupaciones.

Sin embargo, también encontramos la presencia de grupos con poca representacion,
como el Grupo 5 en Browser, que solo cuenta con 1 muestra en total y no esta aso-
ciado a la clase de interés (es decir, relacionada con sesiones de usuario que hayan
realizado compras). Por esta razén, se procede a revisar categorias con menos del 1%
de representacion para su eliminacion. Después de este analisis, se repite la prueba de
chi-cuadrado, obteniendo resultados similares a los mostrados en la Tabla 4.2, pero esta
vez sin ninguna advertencia que indique muestras insuficientes en la tabla de contingen-
cia utilizada en la prueba.
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Estos hallazgos subrayan la utilidad del método de agrupacion basado en la simili-
tud del impacto sobre la variable objetivo, especialmente en variables como TrafficType,
Browser, y OperatingSystems. La identificacién de diferencias significativas entre gru-
pos en términos de propension a las transacciones proporciona una soélida justificacion
para aplicar técnicas avanzadas como Target Encoding. Al estandarizar y simplificar
la codificacién de estas variables categoricas, se mejora la capacidad del modelo pa-
ra capturar y utilizar de manera efectiva las relaciones observadas, optimizando asi su
desempefio predictivo y estratégico. Este proceso se hara en la siguiente seccion 4.2.4.

Analisis de Variables Numéricas

Habiendo realizado el analisis de las variables categoricas y procedido con la prime-
ra limpieza de observaciones, el numero de registros en nuestro conjunto de datos se
reduce a 11,885. Ahora se procedera con el analisis de las variables numéricas. En este
caso, se revisara graficamente la distribucién de las variables, la posible presencia de
valores atipicos, y se realizaran pruebas dependiendo de la naturaleza de los datos para
determinar la importancia de cada variable en la prediccién de nuestra variable objeti-
vo. Finalmente, se llevara a cabo un estudio de correlaciones para identificar aquellas
variables que podrian presentar una alta correlacion tanto entre si como con la variable
objetivo Revenue.

Primero, se realiza un analisis grafico de las variables numéricas en relacion con la
variable objetivo. Se utiliza un histograma para evaluar la distribucién de los valores de
cada variable y un diagrama de cajas para visualizar cdmo varia esta distribucién segun
la actividad de compra. Los resultados de este proceso se presentan en el Anexo en la
Figura A.16.

La Figura A.16 muestra que todas las variables presentan numerosos valores atipi-
cos. Especificamente, variables como Administrative, ProductRelated, PageValues,
ExitRates y BounceRate exhiben diferencias significativas en la distribucién de sus va-
lores entre la clase de interés y la clase mayoritaria, lo cual sugiere su potencial como
variables predictoras. Se llevaran a cabo pruebas para evaluar la importancia predictiva
de cada variable. Dado que los datos exhiben asimetria y valores atipicos, se evitaran
pruebas paramétricas como el test de Welch o el test t de Student, que presuponen nor-
malidad. En su lugar, se empleara la Prueba U de Mann-Whitney (Wilcoxon), una prueba
no paramétrica robusta en estas condiciones. Esta prueba evalua diferencias en las me-
dianas de dos grupos independientes, siendo crucial para determinar la significancia de
las caracteristicas en la clasificacion binaria. Para este propdsito, se ha implementado la
funcién test_variable_continua_wilcoxon. Los resultados detallados se presentan en
la Tabla 4.4.
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Tabla 4.4: Resultados de la Prueba U de Mann-Whitney para Variables Numéricas.

Variable Asimetria | Outliers p-valor Estadistico U
Administrative 1.938692 401 4.392e-71 7046525.0
Administrative_Duration 5.600838 1111 1.769e-68 7095518.0
Informational 3.996042 2582 1.464e-33 8163532.5
Informational_Duration 7.499273 2362 2.505e-32 8225259.0
ProductRelated 4.309935 954 6.260e-96 6520358.0
ProductRelated Duration | 7.220161 925 1.383e-116 6224496.0
BounceRates 3.220826 1371 1.642e-53 11345478.5
ExitRates 2.263235 1259 5.020e-161 13026988.5
PageValues 6.089358 2680 0.000e+00 2573522.0
SpecialDay 3.275962 1223 1.020e-21 10034686.5

Segun los resultados obtenidos en la Tabla 4.4, todas las variables analizadas
(Administrative, Administrative_Duration, Informational, Informational_Duration,
ProductRelated, ProductRelated_Duration, BounceRates, ExitRates, PageValues y
SpecialDay) son estadisticamente significativas segun la prueba U de Mann-Whitney,
con p-valores muy bajos. La mayoria de las variables muestran alta asimetria y una
cantidad notable de outliers. Como se discutid en la seccion 3.1.2, modelos como
los basados en arboles tienden a ser robustos ante outliers, mientras que SVM y
ANN pueden enfrentar desafios. Dado que los datos provienen de sesiones reales de
usuarios, eliminar los outliers podria eliminar informacién valiosa sobre comportamientos
atipicos pero importantes. Por lo tanto, se anticipa un mejor rendimiento inicial en mo-
delos basados en arboles, justificando asi la decision de no tratar los outliers inicialmente.

Finalmente, se evallan las correlaciones entre las variables numéricas, incluyendo
la variable objetivo Revenue, para examinar si las variables predictoras tienen alguna
relacion con la variable objetivo y entre si. Este estudio de correlaciones es crucial para
identificar posibles multicolinealidades que puedan afectar la interpretabilidad y el rendi-
miento de los modelos predictivos. Ademas, se analiza si existe un alto nivel de correla-
cion entre las variables predictoras, lo cual podria influir en el entrenamiento de algunos
modelos.

En general, las variables muestran diversas correlaciones significativas entre si. Por
ejemplo, ProductRelated y ProductRelated_Duration tienen una alta correlacion de
0.86, indicando que los usuarios que pasan mas tiempo en paginas relacionadas con
productos también visitan mas de estas paginas. Las variables BounceRates y Exit-
Rates presentan una correlacion de 0.90, lo que sugiere que sesiones con altas tasas de
rebote también tienden a terminar rapidamente. Ademas, Administrative y Administra-
tive_Duration tienen una correlacién de 0.60, reflejando la relacién entre la cantidad de
paginas administrativas visitadas y el tiempo dedicado a ellas. La Figura 4.5 muestra el
resultado en mapa de calor de las correlaciones:
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Figura 4.5: Mapa de calor de las correlaciones entre las variables numéricas y Revenue.

Focalizando en la variable Revenue, observamos que PageValues tiene la mayor
correlacién positiva con 0.49, indicando que los usuarios con un mayor valor de pagina
tienen mas probabilidades de generar ingresos. Las variables ProductRelated y Pro-
ductRelated_Duration también muestran correlaciones positivas con Revenue (0.15 y
0.14, respectivamente), sugiriendo que la actividad relacionada con productos esta aso-
ciada con mayores ingresos. En contraste, ExitRates y BounceRates tienen correlacio-
nes negativas con Revenue (-0.20 y -0.14, respectivamente), lo que implica que sesiones
que terminan rapidamente o rebotan con frecuencia son menos propensas a generar in-
gresos. En Figura 4.6 se puede apreciar con mayor detalle el la relacion de correlacion
de las variables predictoras con la activiadad de compra.

Correlacion de las variables numéricas con "Revenue"

ProductRelated_Duration
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Figura 4.6: Mapa de calor de las correlaciones entre las variables numéricas y Revenue
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Los resultados sugieren que el uso de técnicas de seleccion de variables puede ser util
para mejorar el desempefio de modelos como ANN, SVM, RF, GBM, XGBoost y CatBoost.

4.2.4. Transformacion de Datos

En la seccion de Transformacién de Datos dentro del proceso KDD, se implementan
estrategias cruciales para preparar los datos de manera éptima antes de aplicar métodos
de mineria de datos. Este paso se centra en modificar la estructura y formato de los da-
tos para mejorar la interpretacion y el rendimiento de los modelos predictivos. Entre las
tareas fundamentales se incluyen el One Hot Encoding, que convierte variables categori-
cas en vectores binarios para capturar relaciones entre categorias sin introducir un orden
numeérico incorrecto. También se realiza el Ordinal Encoding, esencial para preservar la
jerarquia entre categorias ordinales mediante la asignacion de valores numéricos.

Otra tarea clave es el Split de Train y Test, que asegura la evaluacién imparcial del
modelo en datos no vistos, mitigando el riesgo de sobreajuste y garantizando su gene-
ralizacion. Ademas, el Target Encoding se emplea para codificar variables categéricas
basadas en estadisticas del valor objetivo asociado, mejorando asi la capacidad predic-
tiva del modelo. El Escalamiento de Variables Numéricas ajusta las escalas para facilitar
la convergencia de algoritmos, mientras que la Seleccién de Variables reduce la comple-
jidad del modelo al enfocarse en aquellas mas relevantes para el problema, optimizando
tanto el rendimiento como la eficiencia del proceso de modelado. Estas técnicas asegu-
ran que los datos estén adecuadamente preparados para la siguiente etapa de modelado,
proporcionando un marco soélido para la generacion de resultados precisos y aplicables.

Para la facilidad lectora se separara cada tarea y se presentara un breve resumen de
cada una a continuacion:

One-Hot Encoding

Basado en los resultados de la prueba de chi-cuadrado final, detallados en la seccion
4.2.3, se concluye que la variable categdrica que no muestra una distincion clara en rela-
cion con la variable objetivo es Region, presentando un p-valor relativamente alto. Debido
a la falta de una estrategia definida para manejar esta variable, se opta por utilizar la téc-
nica de One-hot encoding. Esta técnica implica el uso de la funcion pd.get_dummies,
la cual transforma la variable Region en 9 nuevas variables binarias correspondientes a
sus categorias.

Ordinal Encoding

El ordinal encoding es idéneo para representar el mes en datos de un solo afio de-
bido a su capacidad para preservar el orden temporal y la relacidon secuencial entre los
meses. Esto facilita la interpretacién de modelos y optimiza la eficiencia computacional
al mantener la estructura original de los datos. Por esta razon se aplica un diccionario
en Python usando los valores unicos encontrados en la variable Month para cambiar de
categorico a numerico el valor de esta variable.
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Separacion de Datos en Conjuntos de Entrenamiento y Prueba

Para este trabajo, utilizaremos el enfoque de separacion de datos en conjuntos de en-
trenamiento y prueba, seguido de una validacion cruzada en los datos de entrenamiento
para el desarrollo de los métodos. Este enfoque, como se menciona en el capitulo 5 de
[5], combina la separacion tradicional de datos con la validacién cruzada tipo K-Fold.
Es particularmente beneficioso para evaluar el rendimiento en datos no vistos y preve-
nir el sobreajuste, proporcionando una evaluacion mas realista y precisa del modelo final.

La principal ventaja de este enfoque es su capacidad para evitar el “data leakage” al
mantener una separacion clara entre los conjuntos de entrenamiento y prueba, lo cual es
crucial para evaluar de manera fiable el rendimiento del modelo en situaciones del mundo
real. Sin embargo, una limitacion de esta metodologia es que puede resultar en un me-
nor uso de datos para entrenamiento en comparacion con la validacion cruzada repetida
sobre todo el conjunto, lo que podria afectar la capacidad del modelo para generalizar
adecuadamente. No obstante, en conjuntos de datos de tamafio moderado o grande, co-
mo el actual, este problema es menos significativo que en conjuntos de pequefio tamano
y puede ser util en términos de eficiencia computacional [31].

Teniendo en cuenta lo anterior, en este conjunto de datos caracterizado por la ba-
ja representacion de la clase de interés (aproximadamente el 15 % de las muestras), el
muestreo estratificado es crucial para dividir los datos en conjuntos de entrenamiento
y prueba, tal como se menciona en el capitulo 5 de [5]. Este método asegura que am-
bas divisiones mantengan la misma proporcién de clases que el conjunto original, lo que
permite un entrenamiento y evaluacion mas equilibrados del modelo. Sin el muestreo es-
tratificado, existe el riesgo de obtener conjuntos de datos sesgados, lo que podria llevar
a un modelo que no generaliza bien y a evaluaciones de rendimiento poco fiables.

Para este fin se emplea la funcién train_test_split del médulo model_selection
de la libreria sklearn y se selecciona la opcion stratify sobre la variable de objetivo para
realizar la sepacién del conjunto de datos. Adicionalmente, para evitar obtener conjuntos
distintos cada vez que se ejecuta el cédigo se definio el parametro random_state en
‘42’. A continuacion, se preseta la distribucion de clases en los datos de entrenamiento y
prueba.
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Figura 4.7: Distribucion de muestras de la variable objetivo Revenue en los conjuntos
de entrenamiento y prueba obtenidos.
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Target Encoding

La aplicacion de target encoding puede ser particularmente util para las variables ca-
tegoricas que muestran una significancia estadistica fuerte con la variable objetivo. En
este caso, y como se ha evidenciado en la seccién 4.2.3 las variables OperatingSys-
tems, Browser, y TrafficType tienen un valor p (p-value) muy bajo, lo que indica una
relacion significativa con la variable objetivo y sugiere que el target encoding podria cap-
turar esta relacion de manera efectiva.

Para realizar este tipo de codificacion se empleo la funcidén TargetEncoder de la li-

breria category_encoders creando un encoder con la informacion del conjunto de datos
de entrenamiento. Los valores resutlantes son mostrados en la Figura 4.8.

Comparacion de Valores de Encoding sin Suavizado por Categoria y Variable
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Figura 4.8: Valores resultantes de codificacién por target en variables categoéricas
OperatingSystems, Browser, y TrafficType

De Figura 4.8 y apoyandonos en los valores mostrados en Tabla 4.3, se identificaron
grupos importantes en las variables categoricas clave. Por ejemplo, en la variable Opera-
tingSystems, se observaron diferencias significativas en la propensién de compra entre
los sistemas operativos 2, 4 y 5 (valor codificado de 0.175), y los sistemas 3 y 6 (valor
codificado de 0.152). En la variable Browser, se encontré que los navegadores 10 y 5
(valor codificado de 0.156) y los navegadores 12 y 13 (valor codificado de 0.182) mos-
traron impactos sustanciales en el comportamiento de compra. Ademas, en TrafficType,
se evidencié una variacién considerable en las categorias 10, 11, 2 y 5 (valor codifica-
do de 0.220) y las categorias 13 y 19 (valor codificado de 0.270), indicando diferentes
patrones de interaccion del trafico con el sitio web en relacion con la intencion de compra.

Por otro lado, es importante aclarar que en un proceso de target encoding, los valores
especiales como -1y -2 se interpretan asi:

= Valor -1: Se asigna a categorias presentes en el conjunto de prueba pero no en el
de entrenamiento, indicando que no hay suficiente informacién para un encoding
basado en el objetivo.

= Valor -2: Representa categorias extremadamente raras o con poca representacion
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en el entrenamiento, o categorias con datos faltantes. Este valor indica que el en-
coding puede no ser fiable debido a la escasez de datos.

Escalamiento de Variables

El escalamiento de datos es crucial al entrenar modelos como ANN, SVM, GBM, XG-
Boost y CatBoost, ya que mejora la convergencia y el rendimiento del modelo al ase-
gurar que todas las caracteristicas contribuyan de manera equilibrada. En SVM y ANN,
el escalamiento es especialmente importante debido a su sensibilidad a la magnitud de
las caracteristicas. Para conjuntos de datos con outliers y desbalanceados, el uso de la
clase StandardScaler puede ser beneficioso, ya que normaliza las caracteristicas man-
teniendo la estructura de la distribucion.

La implementacién de este proceso se realizé definiendo un objeto scaler usando
StandardScaler del médulo preprocessing de sklearn en los datos de entrenamiento.
Esto incluye las variables numéricas y Month, que fue transformada a variable numérica.
Este mismo objeto sera usado posteriormente en la evaluacion del modelo de ML elegido.

La seleccidn de variables es crucial en la construccion de modelos de aprendizaje
automatico, ya que mitiga el sobreajuste al eliminar caracteristicas irrelevantes o redun-
dantes. La decision sobre qué variables incluir se basa en analisis de correlacién y ca-
racteristicas especificas de los datos (ver seccion 4.2.3). Por ejemplo, variables como
ProductRelated, ProductRelated_Duration y PageValues muestran una correlacion
significativa con la variable objetivo Revenue, sugiriendo su importancia, mientras que
SpecialDay puede tener un impacto limitado.

Tras aplicar transformaciones y encodings a las variables categoricas, se dispone de
25 variables: 9 del one-hot encoding de Region y 16 del conjunto original. Este paso
asegura que todas las caracteristicas relevantes estén preparadas para el analisis 0 mo-
delado.

El proceso se realizara sobre el conjunto de datos de entrenamiento, enfatizando la
evaluacién en datos no vistos para evitar el sobreajuste. Se emplearan distintos métodos
de seleccién de variables comparados mediante regresiones logisticas y la métrica ROC
AUC.

= SAS: Uso del proceso logistic y la opcion de seleccion de variables stepwise.

= SAS-EM: Evaluacion de nodos Variable Selection, Gradient Boosting y Par-
tial Least Squares.

= R: Seleccion de variables usando stepwise bajo criterios AIC y BIC, y stepwise
repetido bajo criterios AIC y BIC.

Los resultados y el codigo de SAS, junto con el cédigo en R, estan disponibles en el
Anexo A.2. El diagrama utilizado en SAS-EM se muestra en la Figura4.9.

Durante el analisis, se observé que el conjunto de variables obtenido mediante step-
wise repetido bajo criterio BIC es idéntico al obtenido con stepwise BIC, por lo que se
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Figura 4.9: Diagrama utilizado para la seleccion de variables en SAS-EM.

consideran como un solo conjunto. Ambos conjuntos derivados de stepwise con crite-
rio BIC contienen exactamente 5 variables, compartiendo 4 variables comunes: Page-
Values, Month, ExitRates, TrafficType. La Unica diferencia radica en la inclusion de Pro-
ductRelated en stepwise BIC y ProductRelated_Duration en stepwise repetido, ambas
variables presentan una alta correlacién de 0.86. Ademas, los conjuntos mas extensos
corresponden a las derivadas de stepwise AIC y al nodo de Gradient Boosting de SAS-
EM, cada uno con 11 variables, las cuales también estan presentes en las listas de BIC.

Posteriormente, se utilizé R para comparar los conjuntos de variables evaluando el
rendimiento de modelos de regresion logistica. Estos modelos fueron entrenados y eva-
luados mediante validacién cruzada repetida para seleccionar el conjunto mas promete-
dor de variables. Los resultados muestran valores de ROC AUC promedio alrededor de
0.89, demostrando una buena distincion entre las clases. Dado que todos los modelos,
excepto el conjunto de variables obtenido usando el nodo Partial Least Squares de
SAS-EM, tienen valores aproximados de 0.889, se presenta el diagrama de cajas com-
parativo de todos los modelos excepto este en la Figura 4.10 (el grafico con todos los
modelos se encuentra en la Figura A.17 de la seccién A.2).
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Figura 4.10: Comparacion de ROC AUC de regresiones logisticas usando todos los
conjuntos de variables, excluyendo el método PLS de SAS-EM.

Usando la informacién presentada en Figura 4.10, el conjunto de variables seleccio-
nado fue obtenido mediante el proceso logistic de SAS con seleccion stepwise. Este
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conjunto incluye PageValues, Month, ExitRates, TrafficType, ProductRelated, y Spe-
cialDay. El modelo resultante alcanzé un ROC AUC de 0.8903 y una tasa de fallos de
0.1186. A forma de informacion adicional, en la Tabla A.6 se detallan los resultados de
todos los modelos de regresion logistica entrenados con los distintos conjuntos de selec-
cion de variables evaluados.

4.2.5. Eleccion de la Tarea de Mineria de Datos Adecuada

Este es el quinto paso del proceso KDD, en el cual se elige una tarea de mineria de
datos adecuada basada en los objetivos especificos definidos en el primer paso. En este
caso, la meta es clara y consiste en predecir con precision la actividad de compra en una
sesion, utilizando técnicas de clasificacion. Las variables predictoras, previamente trans-
formadas utilizando codificadores como ordinal, one-hot y target, capturan la complejidad
y la variabilidad del comportamiento del usuario en entornos de comercio electronico. Da-
do el desbalance de clases y la presencia de outliers, se anticipa que modelos black box
como ANN, SVM, RF, GBM, XGBoost y CatBoost superen significativamente a métodos
de caja blanca como la regresion logistica, ofreciendo predicciones mas robustas y pre-
cisas en este contexto dinamico y variado.

4.2.6. Eleccion del Metodo de Machine Learning Adecuado

En el sexto paso de KDD se centra en la seleccion de un modelo adecuado para nues-
tra clasificacion. En primer lugar, se entrenaran modelos utilizando validacion cruzada con
5 grupos, empleando los métodos ANN (de una sola capa), SVM (kernels lineal, polino-
mial y RBF), RF, GBM, XGBoost y CatBoost. Para implementar la validacion cruzada,
se utilizara la clase StratifiedKFold del mddulo model_selection de sklearn conn_-
splits=5, shuffle=True y random_state=42. Ademas, se empleara GridSearchCV para
una busqueda exhaustiva de parametros, usando scoring='roc_auc' para evaluar los
modelos segun el criterio de ROC AUC. También se han definido las funciones plot_me-
tric_evolution, plot_metric_evolution_v2Yy plot_metric_with_marker_legend pa-
ra facilitar la visualizacién y ajuste de hiperparametros de los modelos.

Como primer paso, se construira un modelo de regresién logistica como referencia
para la comparacion con los demas métodos. Los coeficientes obtenidos se presentan
en la Figura 4.11.

Una vez completado el modelo de regresion logistica de referencia, se procedera a
ajustar los parametros de la red neuronal como el primer método tipo caja negra a ser ex-
plorado. Para este fin se usara la clase MLPClassifier y se definira un random_state=42
y se utilizara como algoritmo de optimizacién a ADAM (Adaptive Moment Estimation), el
cual es uno de los algoritmos optimizadores mas utilizados en el entrenamiento de redes
neuronales debido a su capacidad para manejar grandes cantidades de datos y su efi-
ciencia en la actualizacion de parametros.

Segun la Figura 4.7, el conjunto de entrenamiento consta de 9508 observaciones, de
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Coeficientes de Regresién Logistica
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Figura 4.11: Coeficientes de la regresion logistica.

las cuales 1493 pertenecen a la clase de interés. Para determinar el nUmero adecuado
de nodos a probar, se considerara el principio de tener al menos 10 observaciones por
parametro. Basado en este principio, se exploraran entre 10 y 30 observaciones por pa-
rametro, resultando en un rango de 5 a 14 nodos después de la evaluacion. Se realizara
una primera iteracién utilizando la clase GridSearchCV para definir un rango del para-
metro max_iter a ser usado (correspondiente al numero maximo de iteraciones), para
posteriormente realizar una iteracion mas detallada para definir los mejores valores de
los demas parametros (numero de nodos y tasa de aprendizaje). A forma de ejemplo se
presenta la ayuda visual obtenido en el proceso de ajuste de hiperparametros usando la
funcion plot_metric_evolution en Figura 4.12.
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Figura 4.12: Representacion grafica de ajuste de parametros para modelo de red
neuronal

Los parametros elegidos para este modelo fueron:

= alpha: 0.02 (coeficiente de aprendizaje).

» hidden_layer_sizes: (11,) (numero de nodos en cada capa, denotando en este
caso el uso de 11 nodos y una sola capa).

» max_iter: 300 (nUmero de iteraciones).

El siguiente conjunto de modelos a ajustar pertenece a la familia SVM. Se constru-
yeron tres variantes: una con kernel lineal, otra con kernel polinomial y finalmente una
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con kernel RBF. Para el modelo con kernel lineal, el unico pardmetro ajustado fue C, que
equilibra el margen mas amplio y la clasificacion correcta de los puntos de entrenamien-
to. En el modelo con kernel polinomial, ademas de C, se ajustd el parametro degree,
manteniendo fijo el valor de coef0 en 3. Para el modelo con kernel RBF, se ajustaron
los parametros C y gamma, que define el alcance de la influencia de un punto de entre-
namiento. Todos los modelos se ejecutaron con random_state=1234 (diferente al usado
en los demas modelos entrenados), manteniendo el mismo k-fold definido para el resto
de modelos y siguiendo un proceso similar al de la red neuronal. A modo de ejemplo, se
presenta la ayuda visual del ajuste de parametros del SVM con kernel RBF en la Figura
4.13):
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Figura 4.13: Representacion grafica de ajuste de C y gamma para SVM de Kernel RBF.

Los parametros elegidos para estos modelos fueron:

= SVM con Kernel lineal: C=10
= SVM con Kernel polinomial: C=1, degree=3, coef0=3
= SVM con Kernel RBF: C=5, gamma=0.1

El siguiente modelo a ser ajustado fue Random Forest. Dado que el nimero de ob-
servaciones de la clase de interés no es muy elevado, se decidié establecer un maximo
de 30 para el parametro min_samples_split, pero no se consideraron valores superio-
res a 50. Por esta razon, se probaron valores de 10, 15y 20 para min_samples_split
(equivalente en R a nodesize).

Para asegurar que cada fold de validacién cruzada contenga una distribucion equita-
tiva de observaciones, se utilizé el método cv, dejando fuera un fold con un tamafo de
aproximadamente @ ~ 1902 observaciones en cada ejecucion de la validacion cruza-
da. Esto implica que se utilizan % x 9508 = 7606 observaciones para entrenar el modelo.
Por lo tanto, el tamafio maximo de la muestra de entrenamiento (sampsize) debe ser

aproximadamente 7606.

Dado lo anterior, se dejo un margen y se definid6 un maximo de 7500 para la prime-
ra prueba de ajuste de modelo. Una vez finalizado ese proceso se podran ajustar los
demas parametros del modelo. La clase a implementar en este caso es RandomForest-
Classifier del médulo ensemble de sklearn. Los resutlados se presentan en Figuras
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Figura 4.14: Representacion grafica de ajuste de parametros para modelo de RF

Los parametros defindos a usar para este modelo son:
n_estimators=5250, max_features=3, min_samples_split=20

Indicando que se trata de un modelo RF y no bagging la mejor solucién (de un con-
junto de 6 variables el valor optimo de max_features fue 3).

En el caso de GBM (representado en este caso por el método GBTR), se empled
la clase GradientBoostingClassifier, en donde se hicieron pruebas para ajustar los
parametros learning_rate, min_samples_split y n_estimators. El proceso se dividio
en un primer ajuste para determinar un rango de n_estimators propicio para aplicar un
ajuste fino de learning_rate y min_samples_split. La Figura 4.15 muestra el proceso.
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Figura 4.15: Representacion grafica del ajuste de parametros para el modelo de GBM

Los parametros definidos a usar para este modelo son:
n_estimators=1000, min_samples_split=20, learning_rate=0.01

En el caso de XGBoost, se empled la clase XGBClassifier de lalibreria xgboost. Para
este modelo se ejecutaron varios procesos usando GridSearchCV enfocdndose primero
en definir el rango de los parametros n_estimators, min_child_weight y learning_ -
rate, y a medida que se iba definiendo un rango para estos valores, se probaron distintos
valores de los demas parametros (max_depth, gamma, colsample_bytree, subsample).
Los parametros definidos a usar para este modelo son:
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n_estimators=700, min_child_weight=15, max_depth=4, learning rate=0.008,

gamma=0, colsample_bytree=1, subsample=1

En el caso de CatBoost, se empled la clase CatBoostClassifier de la libreria cat-
boost. El proceso fue muy similar al realizado para XGBoost. Primero se realizé un ajuste
del rango de busqueda para los parametros n_estimators y learning_rate, para luego
seguir con el ajuste de los demas parametros (12_leaf_reg, depth=6, colsample_byle-
vel y subsample).

Los parametros definidos a usar para este modelo son:

n_estimators=1250, 12_leaf_reg=10, depth=6, learning rate=0.01,
colsample_bylevel=0.8, subsample=1

Después de realizar el ajuste de parametros correspondiente de todos los modelos
creamos una lista con los parametros asociados a cada modelo y se emplea la clase
cross_validate del modulo model _selection de sklearn. Para esto volveremos a defi-
nir el kfold con 5 separaciones, de forma estratificada y con un ranodom_state=42 (igual
que como se entrenaron los modelso previamente). Con estos resultados usamos algu-
nas clases adicionales del modeulo metrics para evaluar metricas de interes con ROC
AUC, Accuracy, Recall y F1-Score. Los resultados de ROC AUC la cual sera usada co-
mo metrica principal para la evalaucion de modelos se presenta en Figura 4.16, mientras
Tabla 4.5 presenta el valor medio de todas las metricas asociadas a los modelos obteni-
dos.

Comparacién de ROC AUC entre Modelos

0.94
=

0.93 1

[———1

Q

0.92 4

o
0.91

0.90 1 =——

ROC AUC

—— ==
0.89 A — T
0.88 o
X X o & & &
& & & «0&6 & S \!\39 @QO\* &
M N 4
& 4{_@ 0& ‘\\‘\ < (’:“ "J4 EQ}
Qb & ‘\K.Q‘
< 0}‘}

Modelos

Figura 4.16: Comparacion de desempefio de métrica ROC AUC de los modelos
entrenados en Python.

La métrica de interés principal en esta comparacion es ROC AUC. Los modelos ba-
sados en arboles presentan el mejor desempefio, con GBM y CatBoost liderando con un
ROC AUC de 93.23, seguidos de XGBoost con 93.17. En contraste, el peor desempeio
corresponde a la regresion logistica, con un ROC AUC de 89.16. La precision (accuracy)
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Tabla 4.5: Valor medio de las métricas calculadas de los modelos entrenados

ML Model ROC ROC Accu- | Accu- | F1- Recall | Preci-
AUC AUC racy racy Score | Mean | sion
Mean | STD Mean | STD Mean Mean
GBM 93.23 | 0.60 90.22 | 0.62 66.40 | 61.55 | 72.11
CatBoost 93.23 | 0.54 90.06 | 0.48 65.58 | 60.35 | 71.86
XGBoost 93.17 | 0.40 90.07 | 0.56 65.75 | 60.75 | 71.71
Random Forest 92.83 | 0.44 89.87 | 0.50 64.85 | 59.54 | 71.25
ANN 92.05 | 0.46 89.44 | 0.50 65.02 | 6249 | 67.77
SVM Linear 89.92 | 0.91 88.43 | 0.27 53.00 | 41.60 | 73.22
SVM RBF 89.77 | 1.13 89.34 | 0.29 61.78 | 54.92 | 70.63
SVM Poly 89.75 | 1.05 89.14 | 0.31 59.36 | 50.64 | 71.94
Logistic Regression | 89.16 | 0.68 88.13 | 0.22 4945 | 37.04 | 74.58

y el recall de los modelos también son notables: GBM muestra una precision del 90.22 %
y un recall del 61.55 %, mientras que la regresién logistica tiene una precision del 88.13 %
y un recall del 37.04 %. Estos resultados eran esperados debido a que solo el 15% de
las muestras pertenecen a la clase de interés, lo que dificulta la clasificacion precisa. Se
realizaran las ultimas pruebas con los modelos de la familia GBM (i.e., GBM, XGBoost y
CatBoost) para afinar aun mas el rendimiento.

Una vez reducido el conjunto de modelos a evaluar exclusivamente aquellos de la
familia GBM, procederemos a comparar el rendimiento de los modelos entrenados uti-
lizando solo las variables seleccionadas con aquellos que utilizan todas las variables
disponibles. Como se menciond en la seccion 3.1.2 del capitulo 3, los modelos GBM po-
seen una cierta robustez frente al ruido y utilizan la naturaleza de arboles y técnicas de
ensamblaje. Sin embargo, al evaluar modelos con un niumero reducido de variables para
mitigar el riesgo de sobreajuste, podriamos perder informacion importante sobre las re-
laciones entre caracteristicas que podrian mejorar nuestra prediccion.

Con base en estas consideraciones, entrenaremos tres nuevos modelos y utilizare-
mos métricas como ROC-AUC para evaluar su desempeno. Esta evaluacion nos permitira
determinar cual enfoque, ya sea utilizando todas las variables o un conjunto selecciona-
do, optimiza mejor el balance entre rendimiento predictivo y explicabilidad del modelo en
el contexto de la clasificacion binaria.

En primer lugar se realizo un proceso de entrenamiento de los modelos usando todas
las variables disponibles con lo cual se obtuvo:

= Gradient Boosting Machine (GBM) con todas las variables: learning_rate=0.01,
min_samples_split=20, n_estimators=750, random_state=42

= XGBoost con todas las variables: colsample_bytree=0.8, gamma=0, learning -
rate=0.005,max_depth=6,min_child_weight=10,n_estimators=750, subsample=0.8,
random_state=42

= CatBoost con todas las variables: colsample_bylevel=0.8, depth=6,12_leaf -

reg=10, learning_rate=0.01, n_estimators=1000, subsample=0.8, random_sta-
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te=42, verbose=False

En segundo lugar, se realizo un proceso similar que el realziado para evaluar los
modelos entrenados previamente cuyor resultados se presetan en Figura 4.17:
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Figura 4.17: Comparacion de desempefio de métrica ROC AUC de los modelos GBM
comparando set de variables seleccionadas y set completo de variables disponibles

Los resultados obtenidos y presentados en la Figura 4.17 evidencian que los modelos
con todas las variables y aquellos obtenidos solo con el conjunto de variables seleccio-
nadas en el paso anterior tienen desempenos similares. Por esta razoén, para las ultimas
dos pruebas se usaran los modelos realizados con el conjunto de variables elegidas pre-
viamente.

Por otra parte, al considerar que la clase de interés del conjunto representa solo un
15 % de las observaciones totales, realizamos algunas pruebas modificando el punto de
corte (threshold en las tablas) para examinar como este puede mejorar las estadisticas
de sensibilidad (Recall) y precision (Precision). Los resultados se presentan en la Figura
4.18 y la Tabla 4.6.
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Figura 4.18: Variacion de métricas en funcion del cambio de puntos de corte.

Los resultados presentados muestran que, al disminuir el punto de corte, la precision
(accuracy) y la especificidad (specificity) tienden a empeorar, mientras que la sensibilidad
(recall) mejora. Los modelos CatBoost, GBM y XGBoost presentan un comportamiento si-
milar en estas métricas. En particular, para un punto de corte de 0.40, XGBoost ofrece un
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Tabla 4.6: Resultados de variacion de puntos de corte

ML_Model | Pto Corte | ROC AUC | Accuracy | Recall | Specificity | F1-Score
CatBoost 0.30 0.9323 0.8925 | 0.7548 0.9182 0.6881
CatBoost 0.35 0.9323 0.8964 | 0.7213 0.9290 0.6861
CatBoost 0.40 0.9323 0.8996 | 0.6905 0.9385 0.6834
CatBoost 0.45 0.9323 0.8996 | 0.6443 0.9471 0.6683
CatBoost 0.50 0.9323 0.9006 | 0.6035 0.9560 0.6558
GBM 0.30 0.9323 0.8923 | 0.7615 0.9167 0.6896
GBM 0.35 0.9323 0.8955 | 0.7254 0.9271 0.6854
GBM 0.40 0.9323 0.9018 | 0.7013 0.9391 0.6917
GBM 0.45 0.9323 0.9028 | 0.6617 0.9477 0.6814
GBM 0.50 0.9323 0.9022 | 0.6155 0.9556 0.6640
XGBoost 0.30 0.9317 0.8918 | 0.7522 0.9178 0.6858
XGBoost 0.35 0.9317 0.8977 | 0.7173 0.9313 0.6876
XGBoost 0.40 0.9317 0.9039 | 0.6946 0.9429 0.6941
XGBoost 0.45 0.9317 0.9037 | 0.6584 0.9493 0.6821
XGBoost 0.50 0.9317 0.9007 | 0.6075 0.9553 0.6575

buen equilibrio entre precision y sensibilidad, con un ROC AUC de 0.9317, una precision
de 0.9039 y una sensibilidad de 0.6946. Debido a su equilibrio entre las métricas clave,
se elige utilizar el modelo XGBoost con un punto de corte de 0.40 para optimizar tanto la
precisién como la sensibilidad.

Por ultimo, cabe mencionar que existen varias técnicas para manejar problemas de
clases desbalanceadas, como el oversampling aleatorio (random oversampling), el subsampling
de la clase mayoritaria mediante NearMiss, y la penalizacion (cost-sensitive learning). Estas
técnicas buscan mejorar el desempefio del modelo en la prediccién de la clase minori-
taria. Entre ellas, la penalizaciéon es especialmente eficiente porque ajusta el costo de
los errores de prediccion, asignando un mayor costo a los errores en la clase minoritaria
sin alterar el conjunto de datos. Una técnica comunmente utilizada en este contexto es
la ponderacién de muestras (sample weighting), que permite aplicar diferentes pesos a las
muestras en funcion de su clase, facilitando asi el ajuste del modelo para que tenga en
cuenta el desbalance de clases. Debido a su eficacia, se realizaran pruebas en los mo-
delos utilizando esta técnica de penalizacién.

El primer paso para implementar la estrategia de penalizacidon en nuestras muestras
es entrenar nuevamente los modelos utilizando el enfoque de ponderacion que equivale
a la penalizacion. En este caso, el objetivo es asegurar que las muestras positivas ten-
gan un peso similar al de las negativas (por ejemplo, que el aproximadamente 15 % de
representacion de la clase positiva tenga un peso equivalente al de la clase negativa).
Una forma de lograr esto es haciendo que las muestras positivas pesen 6.67 veces mas
que las negativas (es decir, 100/15).

Dado que los modelos de la familia GBM no disponen de un parametro directo para la
penalizacién en sus bibliotecas, a diferencia de la regresion logistica, se emplea fit_pa-
rams={'sample_weight': np.where(y_train == 1, 6.67, 1.0)} en el caso de GBM.
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En cambio, XGBoost y CatBoost utilizan el pardmetro scale_pos_weight para realizar
este ajuste. Si se especifican tanto scale_pos_weight como fit_params={'sample_-
weight': np.where(y_train == 1, 6.67, 1.0)} en modelos como XGBoost o Cat-
Boost, generalmente se considerara solo uno de estos métodos durante el entrenamiento
del modelo. Ambos métodos estan disefiados para cumplir la misma funcién: ajustar los
pesos de las instancias de la clase positiva para manejar efectivamente el desbalance
de clases.

Los parametros seleccionados para los modelos con penalizacion fueron los siguien-
tes:

= Gradient Boosting Machine (GBM) con penalizacion: learning_rate=0.01,min_-
samples_split=15, n_estimators=1250, random_state=42

= XGBoost con penalizacion: colsample_bytree=0.8, gamma=0, learning_rate=0.005,
max_depth=5, min_child_weight=20, n_estimators=1000, subsample=0.8, sca-
le_pos_weight=6.67, random_state=42

= CatBoost con penalizacidn: colsample_bylevel=1, depth=6, 12_leaf_reg=15,
learning_rate=0.01,n_estimators=1500, subsample=1, scale_pos_weight=6.67,

random_state=42, verbose=False

Los resultados de la evaluacion de métricas de los modelos con y sin penalizacion se
presentan en la Tabla 4.7 (la comparacion se realiza utilizando como referencia el punto
de corte 0.5).//

Tabla 4.7: Métricas promedio de modelos sin penalizacidén y con penalizacion

Modelo ROC Accu- F1- Recall Preci- Penali-
AUC racy Score sion zacion
GBM 0.932348 | 0.902188 | 0.663975 | 0.615522 | 0.721138 | No
CatBoost 0.932300 | 0.900610 | 0.655756 | 0.603468 | 0.718590 | No
CatBoost Penalizacion | 0.931836 | 0.647666 | 0.465568 | 0.977228 | 0.305581 | Si
XGBoost 0.931747 | 0.900715 | 0.657487 | 0.607475 | 0.717124 | No
GBM Penalizacion 0.931567 | 0.849285 | 0.642327 | 0.861339 | 0.512196 | Si
XGBoost Penalizacion | 0.930698 | 0.623895 | 0.451238 | 0.984595 | 0.292700 | Si

Los modelos sin penalizacion, como GBM y CatBoost, muestran ROC AUC y preci-
sion ligeramente superiores a 0.93 y 0.90 respectivamente, con buenos equilibrios entre
F1-Score, Recall y Accuracy. Sin embargo, los modelos penalizados, aunque mejoran la
sensibilidad, sacrifican significativamente el Accuracy y el equilibrio entre las métricas.
Por ejemplo, CatBoost Penalizacién logra alta sensibilidad (0.977) pero baja precision
(0.305). En contraste, XGBoost mantiene un buen equilibrio general con ROC AUC de
0.9317, precision de 0.9039 y sensibilidad de 0.6946, destacando como la opcién prefe-
rible para un rendimiento balanceado en la clasificacion.

Considerando que nuestro mejor modelo hasta el momento es XGBoost, destaca-
mos su buen equilibrio con un ROC AUC de 0.9317, precision de 0.9039 y sensibilidad
de 0.6946 con un punto de corte de 0.4. Comparando con los modelos penalizados, el
mas destacado es CatBoost Penalizacion, que logra un ROC AUC ligeramente superior
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(0.931836) pero con una precision notablemente menor (0.647666) y una alta sensibi-
lidad (0.977228). Sin embargo, este sacrificio en precision indica que, dependiendo del
contexto y los objetivos del modelo, XGBoost con punto de corte 0.4 sigue siendo prefe-
rible por su mejor balance entre las métricas de rendimiento.

Basado en todas las consideraciones anteriores, hemos seleccionado el modelo final
para nuestro problema, el cual es un modeloXGBoost con un punto de corte establecido
en 0.40. La configuracién especifica del modelo incluye:

n_estimators=700, min_child_weight=15, max_depth=4, learning rate=0.008,

gamma=0, colsample_bytree=1, subsample=1

4.2.7. Implementacion del Método de Machine Learning Seleccionado

Utilizando los parametros definidos en la seccién 4.2.6, configuramos y evaluamos un
modelo XGBoost con datos de entrenamiento. Las métricas obtenidas fueron las siguien-
tes: un ROC AUC de 0.9268, una precision (accuracy) de 0.9007, un recall de 0.7078,
una precision (precision) de 0.6752 y un F1-Score de 0.6911.

Estos resultados indican una buena capacidad del modelo para discriminar y un equi-
librio adecuado entre precisién y recall en las predicciones. La Figura 4.19 muestra la
matriz de confusién del modelo, la cual ilustra tanto las clasificaciones correctas como
los posibles errores de clasificacion. Ademas, la figura presenta la importancia de ca-
da caracteristica en el modelo XGBoost, obtenida a partir del atributo feature_impor-
tances_ del modelo entrenado. Estos analisis permiten una comprensién detallada del
desempefio del modelo y de las caracteristicas que mas influyen en sus predicciones.
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(a) Matriz de confusion. (b) Importancia de caracteristicas.
Figura 4.19: Analisis de importancia de variables y desempefio del modelo XGBoost
La Figura 4.19b muestra que PageValues tiene un impacto significativo con un valor
de 0.7568, mientras que variables como Month, ProductRelated, ExitRates y Bounce-

Rates presentan importancias mas moderadas (entre 0.04 y 0.10). En contraste, Spe-
cialDay tiene una importancia minima de 0.0000. La Figura 4.19b detalla estos hallazgos.

Este analisis resalta como el modelo XGBoost interpreta y utiliza las caracteristicas
para realizar predicciones precisas, proporcionando informacién valiosa para la toma de
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decisiones en aplicaciones practicas.

4.2.8. Interpretacion de los Patrones Minados

En este octavo paso del proceso de KDD, el enfoque se dirige hacia la interpreta-
cién y evaluacion de los patrones descubiertos. Se utilizaran técnicas de XAl para este
proposito, comenzando con analisis a nivel global mediante SHAP y PDP. Ademas, se
investigaran las relaciones criticas entre las variables predictoras utilizando modelos de
arboles surrogados basados en los valores SHAP.

Para mejorar la comprension, también se llevara a cabo un estudio de casos acerta-
dos (True Positives y True Negatives) y un analisis de los errores en las predicciones. Este
analisis se apoyara en los valores SHAP y se complementara con un estudio utilizando
LIME en algunos de los casos analizados previamente con SHAP.

Métodos Agnosticos de Modelos Globales

En primer lugar, se emplea la libreria SHAP en Python para calcular los valores SHAP
utilizando TreeExplainer, especifico para modelos de arboles como XGBoost. Poste-
riormente, se utiliza la funciéon shap.summary_plot para visualizar la influencia de las
caracteristicas en las predicciones del modelo, seguida por un grafico de barras que re-
sume la importancia de cada caracteristica. Estos graficos proporcionan un buen punto
de partida para entender qué atributos impactan mas en las decisiones del modelo y fa-
cilitan la interpretacion de su comportamiento.

La gréfica generada por shap.summary_plot se interpreta mediante los colores de
los puntos: rojo indica un valor alto de la variable y azul un valor bajo. El eje X mues-
tra su impacto en la prediccion, donde valores positivos indican una influencia positiva
y valores negativos una influencia negativa. El grafico de barras utiliza el valor absoluto
de los valores SHAP y los promedia para medir la importancia promedio absoluta de las
caracteristicas en la prediccion. Los resultados se presentan en la Figura 4.20.
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Figura 4.20: Implementacién de SHAP como método de modelo agnéstico global

Teniendo en cuenta las definiciones de las variables en la seccién 4.2.2 y los resul-
tados en la Figura 4.20, se evidencia que PageValues es la variable mas influyente,
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con un impacto positivo significativo en la probabilidad de compra, reflejado en un valor
aproximado de +1.38. Esto sugiere que valores altos en PageValues incrementan con-
siderablemente la probabilidad de compra. En la Figura 4.20a, altos valores SHAP de
esta variable estan asociados a altos valores de la misma, lo que permite concluir que un
aumento en esta métrica incrementa las posibilidades de compra.

Month también tiene una influencia notable, con un valor cercano a +1.12, indicando
que el mes de la sesion afecta considerablemente la probabilidad de compra, aunque
su relacion con la variable objetivo no es tan directa como en el caso de PageValues.
ExitRates y TrafficType también contribuyen a las predicciones del modelo, con valo-
res de +0.27 y +0.19, respectivamente. La relacién inversa de ExitRates muestra que
al incrementar su valor, disminuye la intencion de compra, mientras que la relacién de
TrafficType se explica por el proceso de target encoding realizado para facilitar su uso
en el modelo.

Las variables ProductRelated y SpecialDay muestran una influencia menor, con va-
lores de +0.18 y 0.0 respectivamente. Aunque tienen algun impacto, su influencia en la
prediccion de compras es relativamente baja. En general, el analisis SHAP proporciona
una vision clara de como cada caracteristica contribuye al modelo y ayuda a identificar
las areas clave que influyen en la decisién de compra.

Al comparar los resultados de la Figura 4.19b con aquellos de la Figura 4.20b, se
pueden apreciar algunas diferencias que se explican porque ambos resultados se obtie-
nen de formas distintas: Figura 4.19b muestra la importancia calculada usando el mode-
lo XGBoost basado en la contribucién de cada caracteristica durante el entrenamiento,
mientras que SHAP mide el impacto marginal de cada caracteristica en las predicciones.
Ambos resultados destacan a PageValues y Month como las caracteristicas mas influ-
yentes, aunque con valores distintos. Esto confirma que PageValues es crucial para el
modelo, y Month, ExitRates, y TrafficType también juegan roles significativos, aunque
en menor medida. La combinaciéon de ambos enfoques proporciona una visién integral
de la importancia de las caracteristicas.

Asimismo, se pueden mostrar ciertas similitudes entre las tendencias mostradas en
Figuras 4.20a y 4.11 (peso de los coeficientes del modelo de regresion usado para la
comparaciéon entre modelos en la seccion 4.2.6). Los graficos de valores SHAP y los
coeficientes de regresion logistica muestran que PageValues tiene una relacion directa
(positiva) significativa con la probabilidad de compra en ambos analisis, indicando que
un aumento en PageValues incrementa la probabilidad de compra. TrafficType también
presenta una relacion directa en ambos graficos, sugiriendo que ciertos tipos de trafico
aumentan significativamente la probabilidad de compra. Month muestra una relacion di-
recta con la probabilidad de compra segun la época del afio en ambos analisis. Por otro
lado, ExitRates tiene una relacion negativa en ambos graficos, donde tasas de salida
mas altas disminuyen la probabilidad de compra. Estas similitudes proporcionan una va-
lidacion cruzada de los hallazgos, destacando las caracteristicas mas influyentes en la
probabilidad de compra.
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La siguiente técnica XAl utilizada en este estudio es PDP. En este caso, se uso la
funcion PartialDependenceDisplay del médulo inspection de la libreria sklearn de
Python. El proceso consiste en usar la clase importada mediante el comando Partial-
DependenceDisplay.from_estimator para generar graficas PDP, mostrando cémo las
caracteristicas afectan las predicciones del modelo usando el conjunto de datos de prue-
ba. Después, mediante el uso de indicadores, se seleccionan las caracteristicas a evaluar
y se generan tres graficas: dos individuales y una de interaccion.

Las graficas individuales muestran como varia la probabilidad de la variable obje-
tivo al cambiar cada caracteristica, manteniendo las demas constantes. La gréafica de
interaccion muestra como cambian las predicciones cuando ambas caracteristicas va-
rian simultaneamente. Una linea ascendente sugiere un aumento en la probabilidad de
la variable objetivo, mientras que una descendente indica una disminucion.

Para evaluar el modelo y basados en los resultados obtenidos en la Figura 4.20, se
decidio realizar graficas de interaccion entre PageValues y el resto de las variables, con
excepcion de SpecialDay, que mostrd un impacto poco significativo en el modelo.

Las graficas de dependencia parcial (PDP) complementan el analisis de SHAP al
mostrar cémo varian las predicciones del modelo cuando se ajustan individualmente las
caracteristicas clave.

Primero, la grafica de PageValues revela una relacion positiva constante con la pro-
babilidad de compra: un aumento en el valor de esta caracteristica se asocia con un
incremento en la probabilidad de compra, subrayando su importancia en el modelo.

Las graficas de Month y ExitRates también muestran influencias significativas. La
grafica de Month evidencia variaciones en la probabilidad de compra segun la época
del ano. Esto es esperado, ya que, como se presentd en la seccion 4.2.3, meses como
noviembre y octubre tienen una alta representacién de observaciones asociadas a com-
pras, mientras que meses como junio y marzo muestran una menor representacion.

Por otro lado, la grafica de ExitRates exhibe una relacién negativa clara, donde tasas
de salida mas altas disminuyen la probabilidad de compra.

Las graficas de interaccién indican como PageValues interactua con otras variables
como Month, ExitRates, TrafficType y ProductRelated, proporcionando una compren-
sion mas profunda de cédmo multiples variables afectan conjuntamente la probabilidad
de compra. A pesar de que Month y ExitRates son importantes segun la importancia
de caracteristicas obtenida del modelo XGBoost y SHAP, PageValues parece tener un
impacto mas directo y significativo. Esto sugiere que la ausencia de PageValues podria
afectar notablemente la capacidad predictiva del modelo, ya que esta variable muestra
una relacion clara y fuerte con la probabilidad de compra.
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Los resultados de las graficas PDP realizadas se presentan en la Figura 4.21.
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Figura 4.21: Analisis PDP y efecto de interaccion de PageValues con otras variables

Finalmente, se emplea un arbol subrogado como modelo final para interpretar algu-
nas de las relaciones realizadas por el modelo XGBoost contruido. Este enfoque se basa
en simplificar la comprension de las predicciones del modelo original. Después de haber
entrenado el modelo XGBoost y obtenido los valores SHAP, que explican la contribucion
de cada caracteristica en las predicciones, se procede a construir un arbol de decisién
que imita el comportamiento del modelo XGBoost utilizando estos valores SHAP usan-
do el modulo DecisionTreeClassifier de sklearn . Se inicializa un arbol de decision
con una profundidad maxima predefinida para evitar la sobrecomplicacion y asegurar la
interpretabilidad (en este caso se definio de 4). El arbol se entrena utilizando los valores
SHAP como caracteristicas y las predicciones del modelo XGBoost como etiquetas. Este
paso asegura que el arbol subrogado aprenda a replicar las decisiones del modelo XG-
Boost.
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Una vez entrenado, el arbol subrogado se utiliza para predecir etiquetas basandose
en los valores SHAP, y su calidad se evalua comparando sus predicciones con las del
modelo XGBoost. Las métricas obtenidas son: precision (0.985), ROC AUC (0.987), y un
informe de clasificacién detallado donde se resalta una exactitud general de 0.98, con un
promedio macro de precision 0.96, recall 0.99, y F1-score 0.97, y un promedio ponde-
rado de precision 0.99, recall 0.98, y F1-score 0.99. Estas métricas indican que el arbol
subrogado replica de manera muy precisa el comportamiento del modelo XGBoost, con
alta precision y capacidad para manejar bien ambas clases.

Por ultimo, el arbol subrogado se visualiza, lo que permite una interpretacion clara de
como las caracteristicas influencian las decisiones del modelo original. Esta visualizacion
facilita la comprension del modelo XGBoost al mostrar una estructura de decisién mas
sencilla y accesible, proporcionando una manera intuitiva y visual de entender el com-
portamiento y las decisiones del modelo XGBoost mediante la simplificacion a través de
un arbol de decision. El resultado es mostrado en Figura 4.22.
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Figura 4.22: Representacion grafica de modelo de arbol subrogado obtenido a partir de
valores SHAP.

La Figura 4.22 muestra como los valores SHAP influyen en la prediccion del modelo
XGBoost para determinar si una sesién de usuario resulté en una transacciéon comple-
tada (1) o no (0). Las decisiones comienzan desde la raiz (arriba) y se dirigen hacia las
hojas (abajo), con cada nodo representando una condicién sobre un valor SHAP de una
caracteristica. Si la condicién en el nodo se cumple, la decision sigue la rama izquierda;
de lo contrario, sigue la rama derecha. Los colores indican las clases predichas: naranja
para sesiones sin transaccion completada (0) y azul para sesiones con transaccién com-
pletada (1).

Una relacion importante es que valores SHAP de PageValues <= -0.184 indican que
la sesién muy probablemente no resulté en una transaccién completada. Si los valores
SHAP de PageValues son mayores que -0.184, se requiere una evaluacion adicional de
los valores SHAP de Month y ExitRates para determinar el resultado. Otro punto clave es
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que cuando los valores SHAP de Month son <=-0.658 y los de PageValues son >1.018,
la prediccion se inclina mayormente hacia una transaccion completada (1). Ademas, si
los valores SHAP de PageValues son >-0.184 y los de TrafficType son <= 0.053, la
prediccién es principalmente que no hubo transaccion completada (0). Estas relaciones
destacan las combinaciones criticas de valores SHAP que el arbol utiliza para imitar el
comportamiento del modelo XGBoost en la prediccion de transacciones completadas,
proporcionando una interpretacion clara y visual de cdmo cada caracteristica afecta las
decisiones del modelo.

Métodos Agndsticos de Modelos Locales

Parailustrar cémo se interpretan las predicciones de un modelo XGBoost a nivel local,
se seleccionaron cinco casos de cada una de las siguientes clases: verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos. Utilizando los indices de estas
predicciones, se generaron visualizaciones tipo “force plot” con SHAP para cada uno de
los casos seleccionados. Estas graficas muestran como diferentes caracteristicas influ-
yen en las predicciones del modelo.

Verdaderos Positivos: Las graficas "force plot’para los casos de verdaderos positi-
vos, donde las sesiones de usuario resultaron en una transaccion completada, revelan
que PageValues es consistentemente la caracteristica mas influyente. Generalmente,
altos valores de PageValues incrementan significativamente la probabilidad de una tran-
saccion. Month y ExitRates muestran influencias mixtas, con Month a veces aumen-
tando y otras disminuyendo la probabilidad de compra. TrafficType y ProductRelated
también tienen un impacto considerable, aunque varia entre los casos. Los casos eva-
luados se presentan en la Figura 4.23.

Figura 4.23: Force Plots de SHAP para ejemplos de verdaderos positivos (TP).

Evaluando la informacién capturada en la Figura 4.23, podemos obtener insights so-
bre las predicciones. Por ejemplo, en el item 77, PageValues, Month, ExitRates, Pro-
ductRelated y TrafficType impulsan la prediccion hacia una alta probabilidad de compra
(prediccion final 1.05). En el item 78, aunque PageValues aumenta la prediccién, Month
y ExitRates la disminuyen, resultando en una prediccion final positiva (0.37). Finalmente,
en el item 80, PageValues, Month y ProductRelated contribuyen significativamente a
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una alta probabilidad de compra (2.77).

Verdaderos Negativos: Para los verdaderos negativos, donde las sesiones no resul-
taron en una transaccion completada, PageValues y Month son las caracteristicas que
mas consistentemente reducen la probabilidad de compra. ExitRates también juega un
papel importante, generalmente disminuyendo la probabilidad de una transaccién com-
pletada. Los casos evaluados se presentan en la Figura 4.24.

Figura 4.24: Force Plots de SHAP para ejemplos de verdaderos negativos (TN).

Evaluando la informacion capturada en la Figura 4.24, se pueden obtener varios in-
sights interesantes. En el item 87, TrafficType, ExitRates y Month aumentan la predic-
cion, pero PageValues y ProductRelated la reducen significativamente, resultando en
una baja probabilidad (-2.07). En el item 84, ExitRates y PageValues disminuyen la pro-
babilidad, con una influencia mixta de Month y ProductRelated (-0.65).

Falsos Positivos: En los casos de falsos positivos, donde las sesiones no resulta-
ron en una transaccion pero fueron predichas como si lo hubieran hecho, PageValues y
Month son las caracteristicas que mas influyen en las predicciones incorrectas.

Resaltando algunos insights de los ejemplos evaluados, en el item 92 se observa que
PageValues y Month contribuyen a una alta prediccion, a pesar de la influencia negativa
de ExitRates (1.25). Por otra parte, el item 93 es interesante porque, aunque el valor final
de la prediccién segun el force plot de SHAP es -0.07, al convertirlo en una probabilidad
y compararlo con el punto de corte del modelo original (0.4), se considera como una
prediccion positiva (0.4825). Esto muestra que el cambio de punto de corte en este caso
fue desventajoso en este caso. Los casos estudiados se presentan en la Figura 4.25.

Falsos Negativos: En los casos de falsos negativos, donde las sesiones resultaron
en una transaccion pero fueron predichas como si no lo hubieran hecho, PageValues y
Month son las caracteristicas que consistentemente reducen la probabilidad de compra.
A pesar de las contribuciones positivas de otras caracteristicas, los valores negativos de
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Figura 4.25: Force Plots de SHAP para ejemplos de falsos positivos (FP).

PageValues y los efectos mixtos de Month tienden a influir en la direccién opuesta. Los
resultados se presentan en la Figura 4.26.
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Figura 4.26: Force Plots de SHAP para ejemplos de falsos negativos (FN).

Evaluando la informacién capturada en la Figura 4.26, se observan varios insights.
En el item 97, ExitRates (-0.6932) tiene una fuerte influencia negativa, y aunque Traf-
ficType (0.2196) y Month (0.9966) tienen influencias positivas, PageValues (-0.3283)
y ProductRelated (0.3479) contribuyen a una prediccién final negativa (-1.95). El item
100 muestra que TrafficType (0.2196) y ProductRelated (3.063) aumentan la probabi-
lidad de compra, pero las influencias negativas de PageValues (-0.3283) y ExitRates
(-0.2818) resultan en una prediccion final de -2.67.

Otra visualizacion util de SHAP en Python es el grafico de cascada (“Waterfall plot”),
que no solo muestra la magnitud y direccion de la contribucion de cada caracteristica,
sino también permite observar el proceso acumulativo de cémo se llega a la prediccion
final. Usando como ejemplo el caso del falso positivo identificado como item 93, se pue-
de crear un grafico de cascada utilizando la libreria SHAP. Esto se hace empleando la
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clase shap.Explanation para encapsular los valores SHAP, el atributo expected_value,
los datos de la instancia, y la funcion shap.plots.waterfall para generar el gréfico. El
resultado para este ejemplo se muestra en la Figura 4.27.
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Figura 4.27: Ejemplo de waterfall plot de SHAP.

Figura 4.27 aporta informacion adicional a la suministrada en el forceplot mostrado en
Figura 4.25, mostrando como cada caracteristica contribuye secuencialmente a la predic-
cion final. En el item 93, se observa que PageValues tiene la mayor contribucién positiva
(+2.1), mientras que Month (-0.39) y ExitRates (-0.1) reducen la prediccion. Ademas,
revela pequenas contribuciones de TrafficType (+0.05) y ProductRelated (+0.01). Esta
visualizacion clarifica el impacto acumulativo de cada caracteristica, mejorando la com-
prension de por qué la prediccion final fue positiva (el valor final de -0.069 se compara
con el punto de corte (threshold) del modelo para determinar la clase final. En este caso,
la prediccion final se traduce en una probabilidad de 0.4825, lo que supera el umbral de
0.4, resultando en una clasificacién positiva).

Finalmente, se utilizara LIME para explicar el mismo caso y mostrar como se aplica
este método para la interpretacion de predicciones locales. Para realizar este analisis,
se emplea la libreria LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) para ge-
nerar explicaciones locales. Primero, se crea un LimeTabularExplainer con los datos
de entrenamiento, especificando los nombres de las caracteristicas y las clases. Luego,
se selecciona una instancia especifica de los datos de prueba (X_test) para explicar su
prediccion (en este caso, se evalua el item 93). La explicacion se obtiene mediante el
método explain_instance, que utiliza la probabilidad predicha por el modelo (model_-
final.predict_proba). La instancia de prueba, sus predicciones y las explicaciones
locales por caracteristica se imprimen, y también se muestra el modelo interpretable lo-
cal. Finalmente, se presenta la explicacion mediante exp.show_in_notebook, expuesta
en la Figura 4.28.

La Figura 4.28 muestra que el modelo subyacente utilizado por LIME es un XGB-
Classifier de XGBoost, correspondiente al modelo propuesto. La instancia de prueba
incluye las caracteristicas PageValues (0.059780), ProductRelated (-0.027322), Traf-
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Modelo complejo subyacente utilizado por LIME: <class ‘xgboost.sklearn.XGBClassifier'>
Instancis de prucba:

PageValues
ProductRelated
TrafficType ©.21955@
ExitRates -9.430371
Month -1.372883
SpecialDay -8.387794
Name: 1154, dtype: floate4

059780

Predicciones:
Probabilidad de *No Revenue': ©.51715577
Probabilidad de "Revenue’: ©.4823442

Explicaciones locales por caracteristica:
{1: [(@, ©.18612423269981457), (3, ©.05@54053519334504), (1, -0.07045806407343022), (2, 2.04418943731207851), (4, ©.835795822000675405), (5, ©.904572309106627565)])

Modelo interpretable local entrenado por LIME:
PageValues > -8.33: 8.18612423269991457

-0.59 < ExitR -0.35: ©.88854053519334884
-08.31 < Produ ed -8.087845806407343022
©.15 < TrafficTy = .84418943731207851
Month <= -8.78: 0675485

SpecialDay <= -0.31: 9.004572303106627565

No Revenue

Prediction probabilities Feature Value

PageValues = -0.33
No Revenue 13
Revenue 0.48 70*3[2 < ExitRates <=

031 < ProductRelate
o 15 TraffcType <= ProductRelated  -0.03
,\ui;ml — 078
gé:;clalDa} <=-0.31

Figura 4.28: Ejemplo de explicaciones LIME de un falso positivo.

ficType (0.219550), ExitRates (-0.4304), Month (-1.372883) y SpecialDay (-0.307794).
Las predicciones muestran una probabilidad de 0.517 para 'No Revenue’ y 0.483 para
’Revenue’, indicando una ligera preferencia hacia la clase 'No Revenue’. Sin embargo,
si el punto de corte del modelo es 0.4 en lugar de 0.5, la prediccion seria 'Revenue’, ya
que 0.483 supera el umbral de 0.4.

Las explicaciones locales obtenidas mediante LIME revelan cdmo cada caracteristica
contribuye a la prediccion. Por ejemplo, PageValues >-0.33 incrementa la probabilidad
de 'Revenue’ en +0.186, mientras que ExitRates <= -0.35 la disminuye en -0.081. El
modelo interpretable local muestra que caracteristicas como Month <= -0.78 y Special-
Day <=-0.31 también incrementan la probabilidad, con +0.036 y +0.005 respectivamente.
Por otro lado, ProductRelated <= 0.13 y TrafficType <= 0.22 tienen un impacto mixto,
reduciendo y aumentando la probabilidad en -0.070 y +0.044. Estos pesos reflejan la in-
fluencia de cada caracteristica en la prediccion del modelo.

Comparando con la explicacion de SHAP para el item 93 presentado en la Figura
4.25, tanto SHAP como LIME identifican PageValues, Month y ExitRates como carac-
teristicas influyentes, mostrando como PageValues contribuye positivamente mientras
que Month y ExitRates reducen la prediccion.

En conclusion, tanto SHAP como LIME proporcionan explicaciones detalladas y cohe-
rentes sobre la influencia de las caracteristicas en las predicciones del modelo XGBoost.
SHAP descompone la prediccién en contribuciones individuales y convierte la predic-
cién en una probabilidad, mientras que LIME entrena un modelo interpretable local que
muestra los pesos de cada caracteristica. Ambos enfoques resaltan la importancia de
PageValues, Month, y ExitRates en la prediccion de una transaccion.
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4.2.9. Uso del Conocimiento Descubierto

En este paso final del proceso KDD, se enfoca en la aplicacién practica del cono-
cimiento descubierto para diversos propdésitos, tales como la toma de decisiones estra-
tégicas, la optimizacion de procesos y la mejora de productos y servicios. Los resulta-
dos obtenidos pueden ser compartidos con las partes interesadas para apoyar la toma
de decisiones basada en datos, o integrarse con otros sistemas para permitir acciones
adicionales, como la automatizacion de decisiones en tiempo real. Ademas, los insights
obtenidos pueden servir para el desarrollo de nuevas politicas, la identificacion de opor-
tunidades de negocio y la mejora continua de los procesos existentes.

Para mejorar las recomendaciones sobre como aumentar el éxito de Revenue o com-
pras, considerando los analisis realizados en pasos anteriores como el analisis de distri-
bucion de la clase de interés en las categorias de las variables categoricas, el analisis de
correlaciones en las variables numéricas, el modelo de referencia de regresion logistica
creado con las variables seleccionadas, la importancia de caracteristicas del modelo XG-
Boost y las técnicas de XAl implementadas en la seccion 4.2.8, se obtienen las siguientes
recomendaciones:

PageValues: Los graficos de PDP y la importancia de caracteristicas en SHAP y
XGBoost muestran que PageValues es una de las caracteristicas mas influyentes. Un
aumento en PageValues esta consistentemente asociado con un aumento en la proba-
bilidad de compra. Se recomienda mejorar el contenido y la funcionalidad de las paginas
que conducen a transacciones, enfocandose en aquellas con altos valores de pagina.

ExitRates: Tanto los graficos PDP como los valores SHAP indican que ExitRates tiene
una influencia negativa en la probabilidad de compra. Reducir las tasas de salida opti-
mizando las paginas clave para retener a los usuarios mas tiempo puede aumentar las
conversiones. Esto podria incluir mejoras en el disefio de la pagina, contenido atractivo
y llamadas a la accion efectivas.

Month: Las visualizaciones indican que ciertos meses, como noviembre y diciem-
bre, tienen una mayor probabilidad de compras. La grafica de observaciones por Month
muestra que noviembre y octubre son meses con altos porcentajes de Revenue. Se re-
comienda intensificar las campanas de marketing durante estos meses para capitalizar
esta tendencia. Enfocar los recursos de marketing y promociones en los meses de alta
conversion puede mejorar significativamente las tasas de éxito de Revenue.

ProductRelated: La importancia de ProductRelated en los modelos indica que un ma-
yor numero de paginas relacionadas con productos visitadas y tiempo dedicado a estas
paginas esta asociado con mayores probabilidades de compra. Mejorar la experiencia de
navegacion y la presentacion de productos podria aumentar las conversiones.

TrafficType: los valores SHAP muestran que el tipo de trafico tiene un impacto sig-
nificativo. Identificar y priorizar las fuentes de trafico que generan mayores conversio-
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nes puede ser una estrategia eficaz. Esto puede incluir enfocarse en campafias de SEO
(Search Engine Optimization), SEM (Search Engine Marketing) y marketing de afiliacion.
Los tipos de trafico mas importantes segun el analisis exploratorio realizado en la seccion
4.2.3 son aquellos correspondientes al grupo 1: Corresponde a las categorias 10, 11,2y
5, con un valor de encoding de 0.219550, y el grupo 3 conformado por los tipos de trafico
13 y 19 con un valor de encoding de 0.270341. Esta recomendacion se basa en grupos
con valores de encoding altos y una representacion significativa en las muestras (por lo
que tipos de trafico como el 7 son excluidos por la baja muestra en el conjunto de datos).

SpecialDay: Aunque SpecialDay no aparece como una de las caracteristicas mas
influyentes, es notable que los dias especiales aumentan la probabilidad de compra. Las
estrategias de promocién deben alinearse con estos dias especiales para maximizar las
ventas.
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Capitulo 5

Conclusiones y Lineas Futuras de
Investigacion

5.1. Conclusiones Principales

En este trabajo, se ha seguido una metodologia basada en KDD (Knowledge Disco-
very in Databases) para realizar un proceso de mineria de datos, desarrollar un modelo de
prediccion y aplicar técnicas de Interpretabilidad en Inteligencia Artificial (XAl). El objetivo
fue desentrafar los factores determinantes que influyen en las predicciones de interac-
ciones en linea en el ambito del marketing digital. Este enfoque ha permitido cumplir con
los objetivos especificos planteados, como la construccion y evaluacion de diversos mo-
delos de caja negra, la aplicacion de técnicas de XAl a nivel global y local para identificar
las variables predictoras mas relevantes, y la explicacion de casos especificos de éxito y
fallo.

Se han construido y evaluado varios modelos de caja negra, incluyendo Redes Neu-
ronales, modelos SVM, Random Forest, GBM, XGBoost y CatBoost, utilizando datos del
repositorio de la UC Irvine (UCI) [7], que contiene interacciones en linea de usuarios
recopiladas durante un afo. Tras entrenar, ajustar y comparar los modelos, el modelo
XGBoost con un punto de corte en 0.4 fue seleccionado como el mas eficaz, logrando un
rendimiento destacado en el conjunto de datos de prueba con un ROC AUC de 0.9268,
una precision de 0.9007, un recall de 0.7078 y un F1-Score de 0.6911.

Mediante técnicas de XAl como SHAP y PDP, se identificaron las variables mas influ-
yentes en la intencién de compra en linea, destacandose PageValues, Month y ExitRates.
PageValues, que representa el valor promedio de una pagina web visitada antes de com-
pletar una transaccion, es la variable mas influyente. Un aumento en PageValues esta
consistentemente asociado con un aumento en la probabilidad de compra. Los graficos
de SHAP también muestran que Month y ExitRates tienen influencias significativas. Cier-
tos meses, como noviembre y diciembre, muestran una mayor probabilidad de compras,
y las tasas de salida (ExitRates), que indican el porcentaje de visitas que terminan des-
pués de ver una pagina especifica, estan asociadas negativamente con las conversiones.
Reducir las tasas de salida optimizando las paginas clave para retener a los usuarios mas
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tiempo puede aumentar las conversiones.

Para explicar predicciones individuales, se utilizaron técnicas como LIME y SHAP a
nivel local. Estas herramientas ayudaron a desentrafiar las razones detras de las compras
y las no compras en sesiones especificas. Por ejemplo, los graficos SHAP para casos
especificos muestran como variables como TrafficType, ProductRelated y ExitRates influ-
yen en la probabilidad de compra. Las sesiones exitosas tienden a tener valores altos de
PageValues y bajos de ExitRates. En el caso de un falso positivo, LIME proporcioné ex-
plicaciones adicionales, identificando que combinaciones de valores altos en PageValues
y bajos en ExitRates son determinantes clave para la probabilidad de compra.

Con base en los patrones identificados a partir del modelo propuesto y la aplicaciéon de
técnicas XAl, se realizaron recomendaciones practicas para la toma de decisiones estra-
tégicas, optimizacién de procesos y mejora de productos y servicios. Entre las recomen-
daciones destacan mejorar el contenido y funcionalidad de las paginas que conducen a
transacciones, enfocandose en aquellas con altos valores de pagina; reducir las tasas de
salida optimizando las paginas clave para retener a los usuarios mas tiempo; intensificar
las campanas de marketing en meses de alta conversion como noviembre y diciembre;
mejorar la experiencia de navegacién y presentacion de productos para aumentar las
conversiones; priorizar las fuentes de trafico que generan mayores conversiones, como
SEO, SEM y marketing de afiliacion; y alinear estrategias de promocién con dias espe-
ciales para maximizar las ventas.

Este estudio subraya la importancia de las técnicas de XAl para interpretar modelos
de caja negra, ofreciendo insights valiosos y accionables que pueden optimizar las estra-
tegias de marketing digital y mejorar las tasas de conversién en el comercio electronico.

5.2. Limitaciones del Trabajo Realizado

A continuacion, se discuten las limitaciones del estudio. Esta subseccién permite al
lector entender las posibles debilidades del estudio, como restricciones metodoldgicas,
problemas de muestreo, limitaciones en los datos y otras circunstancias que podrian ha-
ber afectado los resultados.

El trabajo se centrd en la aplicacion de técnicas de Interpretabilidad en Inteligencia
Artificial (XAl), sin profundizar en técnicas adicionales como SMOTE para el balanceo de
clases. Aunque se mencionan estudios preliminares de NearMiss y random oversampling
en el anexo, estos no se exploraron en detalle en el cuerpo principal del trabajo.

A pesar de considerar explorar diversas bases de datos como la cancelacion hotelera
y las campafias de telemarketing bancario, se decidié enfocarse unicamente en el con-
junto de datos de UCI [7] para profundizar en un solo caso de estudio. Esto podria haber
limitado la generalizacion de los hallazgos a otros contextos. Ademas, los datos utiliza-
dos abarcan solo un afio, lo que puede no capturar completamente las tendencias a largo
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plazo. El uso de datos adicionales y agregaciones temporales podria haber revelado pa-
trones mas complejos y significativos. En la fuente de datos utilizada, no se especifican
en detalle las categorias de tipos de trafico, sistema operativo o navegador, lo cual limita
la comprension completa del comportamiento del usuario y la contextualizacion de las
predicciones realizadas.

No se realizdé un analisis exhaustivo de outliers en las variables numeéricas. El de-
sempefio de los modelos podria haberse mejorado si se hubieran aplicado técnicas de
manejo de outliers mas sofisticadas. Ademas, la duracién limitada del master, de un afo,
restringio la posibilidad de realizar tareas mas detalladas de adquisicion y limpieza de
datos. Un enfoque manual similar al del conjunto de datos de UCI con el metodo descrito
en [12],podria haber requerido de un largo tiempo de captura de informacion.

Aunque las fuentes utilizadas, como [3] y [4], proporcionan una base sélida en técnicas
XAl, esta area aun esta en desarrollo y cuenta con menos investigacion comparada con
otras areas de ciencia de datos.

5.3. Lineas Futuras de Investigacion

Este estudio ha demostrado la eficacia de las técnicas de XAl para interpretar mo-
delos predictivos en el marketing digital. Sin embargo, hay varias areas prometedoras
para futuros trabajos y técnicas adicionales de XAl que podrian enriquecer el analisis y
la interpretacion de los modelos.

Para mejorar las métricas del modelo propuesto, se pueden utilizar herramientas co-
mo AutoML y técnicas de ensamblaje como stacking y blending. También es recomenda-
ble evaluar el uso de técnicas como SMOTE para equilibrar mejor las clases y enriquecer
el conjunto de datos de entrenamiento.

Desde el punto de vista de XAl, se podrian aplicar técnicas adicionales que no fueron
exploradas en este estudio, pero que son explicadas en [4]:

= Contrafactual Explanations: Proporcionan ejemplos de cambios especificos en
las entradas necesarios para obtener un resultado diferente, ayudando a los usua-
rios a entender como modificar su comportamiento para lograr el resultado deseado.

= Scoped Rules (Anchors): Utilizan reglas de alta precisién que capturan las con-
diciones suficientes para una prediccion especifica, facilitando la interpretacién por
parte de usuarios no técnicos.

Ademas, SHAP puede enriquecer el analisis de datos no estructurados, como se men-
ciona en [3]. Por ejemplo, complementar este estudio con un analisis de sentimiento en
redes sociales podria ser util, y el uso de SHAP brindaria formas de interpretar modelos
de clasificacion de sentimientos, identificando palabras clave que influyen en las predic-
ciones.
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Las técnicas de XAl también pueden aplicarse a problemas de aprendizaje no super-
visados, ayudando a entender la formacién de clusters, la representacién en espacios
de menor dimension y la deteccion de anomalias. Estas aplicaciones pueden ser utiles
en otros aspectos del analisis de marketing digital y de intencion de compra en canales
digitales.

En conclusion, los futuros trabajos en la aplicacion de técnicas de XAl en marketing
digital podrian enfocarse en la incorporacion de datos adicionales, analisis temporal y
estacional, personalizacidén y segmentacién dinamica, optimizacién de modelos y la im-
plementacion de técnicas de XAl no exploradas en este estudio. Estas acciones mejora-
ran la precision y utilidad de los modelos, facilitando la interpretacién y aplicacion de los
resultados en contextos reales, y proporcionando un marco mas robusto y flexible para
la toma de decisiones basadas en datos.
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Anexo A

Resultados adicionales

A.1. Analisis Exploratorio

A.1.1. Variables Categoricas

Distribucion de la Variable

B 10297 (84.4%)
[ 1908 (15.6%)

Categoria

84.4%)

k T T T T T T T T T
0 1220 2440 3660 4880 6100 7320 8540 9760 10980 12200

Numero de Muestras

Figura A.1: Distribucién inicial de la clase de interés en el conjunto de datos.

Month Observaciones de Month por Revenue Porcentaje de Revenue por Month
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Figura A.2: Analisis de variable categorica Month

Month:
Nov | Total: 2982 | Revenue = 1: 760 (25.49 %)
Oct | Total: 549 | Revenue = 1: 114 (20.95 %)
Sep | Total: 448 | Revenue = 1: 86 (19.20 %)
Aug | Total: 433 | Revenue = 1: 76 (17.55 %)
Jul | Total: 432 | Revenue = 1: 66 (15.28 %)
Dec | Total: 1706 | Revenue = 1: 215 (12.66 %)
May | Total: 3329 | Revenue = 1: 365 (10.96 %)
Mar | Total: 1860 | Revenue = 1: 192 (10.32 %)
June | Total: 285 | Revenue = 1: 29 (10.18 %)
Feb | Total: 181 | Revenue = 1: 3 (1.66 %)
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OperatingSystems Observaciones de OperatingSystems por RevenParcentaje de Revenue por OperatingSystems.
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Figura A.3: Analisis de variable categoérica OperatingSystems

OperatingSystems:
8 | Total: 75 | Revenue = 1: 16 (22.67 %)
4 | Total: 478 | Revenue = 1: 85 (17.78 %)
2 | Total: 6541 | Revenue = 1: 1155 (17.66 %)
5| Total: 6 | Revenue = 1: 0 (16.67 %)
1| Total: 2549 | Revenue = 1: 379 (14.87 %)
7 | Total: 7 | Revenue = 1: 1 (14.29 %)
3 | Total: 2530 | Revenue = 1: 267 (10.59 %)
6 | Total: 19 | Revenue = 1: 1 (10.53 %)

Observaciones de Browser por Revenue Porcentaje de Revenue por Browser
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Figura A.4: Analisis de variable categorica Browser
Browser:

12 | Total: 10 | Revenue = 1: 3 (30.0 %)

13 | Total: 56 | Revenue = 1: 16 (28.57 %)
10 | Total: 163 | Revenue = 1: 32 (19.63 %)
5 | Total: 465 | Revenue = 1: 85 (18.49 %)

4 | Total: 731 | Revenue = 1: 130 (17.78 %)
11 | Total: 6 | Revenue = 1: 0 (16.67 %)

8 | Total: 135 | Revenue = 1: 21 (15.56 %)

2 | Total: 7883 | Revenue = 1: 1222 (15.51 %)
1 | Total: 2427 | Revenue = 1: 365 (15.04 %)
7 | Total: 49 | Revenue = 1: 6 (12.24 %)

6 | Total: 174 | Revenue = 1: 19 (11.49 %)
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3 | Total: 105 | Revenue = 1: 5 (4.76 %)
9 | Total: 1 | Revenue = 1: 0 (0.0 %)

Observaciones de Region por Revenue Porcentaje de Revenue por Region

Revenue 9
Region 3500 E False 5
1 47114 (38.62%) . True
3 1
4 1171 (9.59%) - 5
a 2 1128 (9.24%) '% 7
AE}, [} 801 (6.56%) E 4
E 7 758 (6.21%) 3
9 505 (4.14%) 6
8 431 (3.53%)
5 318 (2.61%) 8 | : : .
0 1000 2000 3000 4000 1.9 2 3 4 5 6 7 8 0 5 10 15
Valores y Porcentajes Region Porcentaje
(a) Distribucion de las categorias (b) Distribucién de observaciones de la clase de interés
Figura A.5: Analisis de variable categdrica Region
Region:

9 | Total: 505 | Revenue = 1: 86 (17.03 %)

2 | Total: 1128 | Revenue = 1: 187 (16.67 %)
1| Total: 4714 | Revenue = 1: 771 (16.36 %)
5 | Total: 318 | Revenue = 1: 51 (16.35 %)

7 | Total: 758 | Revenue = 1: 118 (15.7 %)

4 | Total: 1171 | Revenue = 1: 175 (14.94 %)
3 | Total: 2379 | Revenue = 1: 348 (14.67 %)
6 | Total: 801 | Revenue = 1: 112 (13.98 %)
8 | Total: 431 | Revenue = 1: 56 (12.99 %)

TrafficType

3917 (32.04%)

2388 (19.57%)
2013 (16.49%)

1066 (8.73%)
728 (5.96%)
450 (3.69%)
443 (3.63%)
343 (2.81%)
5 4 260 (2.13%)
11 A 247 (2.02%)
193 (1.58%)
9 41 (0.34%)
7 440 (0.33%)
15 937 (0.30%)
19 417 (0.14%)
14 413 (0.11%)
18 10 (0.08%)
16 3 (0.02%)
12 -1 (D.01%)
17 1 (0.01%)
T
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Valores y Porcentajes
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Categorias
1]
(=]
|

Figura A.6: Distribucién de las categorias de la variable TrafficType

TrafficType:
16 | Total: 3 | Revenue = 1: 0 (33.33 %)
7 | Total: 40 | Revenue = 1: 12 (30.0 %)
8 | Total: 343 | Revenue = 1: 95 (27.7 %)
20 | Total: 193 | Revenue = 1: 49 (25.91 %)
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Observaciones de TrafficType por Revenue Porcentaje de Revenue por TrafficType

3000 - Revenue 7
N False 8
N True

TrafficType

0 r T T T T T T
1234567 8 910111213141518191617 20 [ 5 10 15 20 25 30 35
TrafficType Porcentaje

Figura A.7: Distribucion de observaciones de la clase de interés en la variable TrafficType

TrafficType (continuacion):

2 | Total: 3911 | Revenue = 1: 847 (21.66 %)
5 | Total: 260 | Revenue = 1: 56 (21.54 %)
10 | Total: 450 | Revenue = 1: 90 (20.0 %)
11 | Total: 247 | Revenue = 1: 47 (19.03 %)
4 | Total: 1066 | Revenue = 1: 165 (15.48 %)
14 | Total: 13 | Revenue = 1: 2 (15.38 %)

6 | Total: 443 | Revenue = 1: 53 (11.96 %)

1 | Total: 2388 | Revenue = 1: 262 (10.97 %)
9 | Total: 41 | Revenue = 1: 4 (9.76 %)

3 | Total: 2013 | Revenue = 1: 180 (8.94 %)
13 | Total: 728 | Revenue = 1: 43 (5.91 %)
19 | Total: 17 | Revenue = 1: 0 (5.88 %)

18 | Total: 10 | Revenue = 1: 0 (0.0 %)

17 | Total: 1 | Revenue = 1: 0 (0.0 %)

15 | Total: 37 | Revenue = 1: 0 (0.0 %)

12 | Total: 1 | Revenue = 1: 0 (0.0 %)

Observaciones de VisitorType por Revenue Porcentaje de Revenue por VisitorType

Revenue
mm False New_Visitor

N True

VisitorType

Returning_Visitor 1 10431 (85.46%) 6000

2000
New_Visitor 1693 (13.87%)

Other

VisitorType

Returning_Visitor

Categorias

f T T
o 10 20

% % % Porcentaje
> >
Other 481 (0.66%) cr\‘ ;\
E 3
0 ZSbO 50‘00 75b0 10600 g
Valores y Porcentajes VisitorType
(a) Distribucién de las categorias (b) Distribucién de observaciones de la clase de interés

Figura A.8: Analisis de variable categérica VisitorType

VisitorType:
New_Visitor | Total: 1693 | Revenue = 1: 422 (24.93 %)
Other | Total: 81 | Revenue = 1: 16 (19.75 %)
Returning_Visitor | Total: 10431 | Revenue = 1: 1470 (14.09 %)
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Weekend

" False 1346 (76.58%) Observaciones de Weekend por Revenue Porcentaje de Revenue por Weekend
'g 80007 Revenue
g! I False
& 6000 e True
U o z
True 2%) § 1000 4 ks
S 2
2000 - False
0 5000
Valores y Porcentajes ! . . .
False True 0 5 10 15
. . . Weekend Porcentaje
(a) Distribucion de las cate-
gorias (b) Distribucion de observaciones de la clase de interés

Figura A.9: Analisis de variable categorica Weekend

Weekend:
True | Total: 2859 | Revenue = 1: 499 (17.45 %)

False | Total: 9346 | Revenue = 1: 1409 (15.08 %)

Agrupacion de variables

TrafficType_group

1079 (8.84%)
745 (6.10%)
536 (4.39%)
2 149 (0.40%)
7 140 (0.33%)
5 3 (0.02%)

L= R e =]

Categorias

4889 (40.02%)
4864 (39.89%)

T T
0 1000 2000

T T T
3000 4000 5000

Valores y Porcentajes

Figura A.10: Distribucién de los grupos

Observaciones de TrafficType_group por Revenue

Revenue
BN False
I True

] 1 4 7 6 2 3 5
TrafficType_group

formados de la variable TrafficType

Porcentaje de Revenue por TrafficType_group

5
a 7
g6
3
o' 1
£
: 4
Z 0
=
3
2
I T T T T T
] 5 10 15 20 25 30 35
Porcentaje

Figura A.11: Distribucion de observaciones de la clase de interés en los grupos formados

de la variable TrafficType
TrafficType_group:

5 | Total: 3 | Revenue = 1: 0 (33.33 %)

7 | Total: 40 | Revenue = 1: 12 (30.0 %)
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6 | Total: 536 | Revenue = 1: 145 (27.05 %)
1| Total: 4868 | Revenue = 1: 1040 (21.36 %)
4 | Total: 1079 | Revenue = 1: 167 (15.48 %)
0 | Total: 4885 | Revenue = 1: 499 (10.21 %)
3 | Total: 745 | Revenue = 1: 44 (5.91 %)

2 | Total: 49 | Revenue = 1: 0 (0.0 %)

Browser_group

o | 12} (92.02%)

14 628 (5.15%)

44 174 (1.43%)

Categorias

3 4105 (0.86%)
2 466 (0.54%)

541 (0.01%)

T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000
Valores y Porcentajes

Figura A.12: Distribucién de los grupos formados de la variable Browser

Observaciones de Browser_group por Revenue Porcentaje de Revenue por Browser_group
Revenue 2
8000 I False
. True 2 1
=
B 6000 o
g o
@
G 4000 44
<
(=]
2000 3
5
o T T T T b T T T T T
[ 3 1 4 5 2 [ 5 10 15 20 25 30
Browser_group Porcentaje

Figura A.13: Distribucién de observaciones de la clase de interés en los grupos formados
de la variable Browser

Browser_group:
2 | Total: 66 | Revenue = 1: 19 (28.79 %)
1| Total: 628 | Revenue = 1: 118 (18.79 %)
0 | Total: 11231 | Revenue = 1: 1746 (15.55 %)
4 | Total: 174 | Revenue = 1: 19 (11.49 %)
3 | Total: 105 | Revenue = 1: 5 (4.76 %)
5| Total: 1 | Revenue = 1: 0 (0.0 %)

OperatingSystems_group:
3 | Total: 75 | Revenue = 1: 16 (22.67 %)
1| Total: 7025 | Revenue = 1: 1240 (17.67 %)
0 | Total: 2556 | Revenue = 1: 380 (14.87 %)
2 | Total: 2549 | Revenue = 1: 270 (10.59 %)

A continuacién se presenta una tabla con los grupos creados:
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OperatingSystems_group

-

7023 (57.56%)

80 2556 (20.94%)
5
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Figura A.14: Distribucién de los grupos formados de la variable OperatingSystems

Observaciones de OperatingSystems_group por Revenue Porcentaje de Revenue por OperatingSystems_group
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Figura A.15: Distribucion de observaciones de la clase de interés en los grupos
formados de la variable OperatingSystems

Tabla A.1: Lista de categorias por variable

Variable Grupo

Lista de categorias

Browser

1,11,2,4,7,8
10,5
12,13

o o w

OperatingSystems

CRARNIES
Oj_-h\l
(6]

TrafficType

NO OO WN-_O|  WON-~rOO OPRWOWN-O0O

1,3,6,9
10,11,2,5
12,15, 17, 18
13,19
14, 4

16

20, 8

7
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A.1.2. Variables Numericas
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Figura A.16: Exploracién grafica de variables numéricas.
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A.2. Seleccion de Variables

La Tabla A.2 presenta los valores obtenidos en el modelo de regresion logistica usan-
do el procedimiento logistic:/

Tabla A.2: Resultados de Analisis Stepwise

Step Effect: Entered DF NumberIn Score: Chi-Square Pr >ChiSq

1 PageValues 1 1 2952.1827 < .0001
2 ProductRelated 1 2 271.2943 < .0001
3 TrafficType 1 3 146.3953 < .0001
4 ExitRates 1 4 98.8235 < .0001
5 Month 1 5 69.889 < .0001
6 OperatingSystems 1 6 4.9 0.0269
7 ProductRelated Durat 1 7 4.0537 0.0441
8 Weekend 1 8 4.0203 0.045

Tabla A.3: Resultados de Nodo Variable Selection de SAS-EM

Variable R-Square p-Value % Variance Explained
PageValues 0.247711  <0.0001 9.96 %
ProductRelated 0.015666 <0.0001 9.75%
TrafficType 0.011299 <0.0001 9.60 %
ExitRates 0.003795 <0.0001 9.56 %
Month 0.003151 <0.0001 9.52 %
BounceRates 0.000745 0.0017 9.51%
VisitorType_NewVisitor 0.000579  0.0056 9.50 %
ProductRelated_Duration 0.000559  0.0065 9.49%

Tabla A.4: Resultados de Nodo Gradient Boosting de SAS-EM

Variable Number of Spliting Rules Importance
PageValues 30 1.000000
ExitRates 23 0.219090
Month 20 0.174863
TrafficType 9 0.115901
ProductRelated 7 0.099171
BounceRates 6 0.087720
Administrative_Duration 7 0.073926
ProductRelated_Duration 6 0.073490
Administrative 2 0.040530
Region_3 1 0.020608
Region_1 1 0.018743
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Tabla A.5: Resultados de Nodo Partial Least Squares de SAS-EM

Variable Standardized Variable Role

Parameter Importance

Estimate for Projection
PageValues 0.459142484 2.640042897 Input
TrafficType 0.067721626 0.817383593 Input
BounceRates 0.06507296 0.894887994 Input
ProductRelated 0.051366508 0.83025114 Input
ProductRelated_Duration 0.044310163 0.812964697 Input
Administrative 0.009530756 0.838832653 Input
ExitRates -0.120549036 1.070547269 Input

Comparacion de ROC AUC de regresiones logisticas usando todos los conjuntos de
variables disponibles.

AUC
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Figura A.17: Comparacion de ROC AUC de regresiones logisticas usando todos los
conjuntos de variables disponibles.

Resultados y reseumen de la evaluacion de conjunto de seleccion de varialbes obe-
nidos usando modelos de regrseion logistica.

Tabla A.6: Comparacion de Modelos de Regresion Logistica Usando Conjuntos de
Variables Obtenidos

Método Lista de Variables ROC Tasa
AUC Fallos
Ndmero de Var: 6 0.8903 | 0.1186
ExitRates, Month, PageValues, Pro-
ductRelated, SpecialDay, TrafficType

SAS: PROC regression
con seleccion tipo
Stepwise

Label:
LogReg_SAS_StepWise
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Tabla A.6: (Continuacién)

Método Lista de Variables ROC Tasa
AUC Fallos
R: Stepwise repetido bajo | Namero de Var: 5 0.8903 | 0.1182
criterio BIC opcién 2 ExitRates, Month, PageValues, Pro-
Label: LogReg_- ductRelated Duration, TrafficType
StepWiseRepBIC_opc2
R: Stepwise repetido bajo | Numero de Var: 7 0.8902 | 0.1185
criterio AIC opcién 1 Browser, ExitRates, Month, Page-
Label: LogReg_- Values, ProductRelated, SpecialDay,
StepWiseRepAIC_opc1 TrafficType
SAS-EM: Nodo Variable Numero de Var: 8 0.8901 | 0.1186
Selection BounceRates, ExitRates, Month,
Label: LogReg_- PageValues, ProductRelated, Pro-
SASEM_VarSelection ductRelated_Duration, TrafficType,
VisitorType_NewVisitor
R: Stepwise bajo criterio Ndmero de Var: 5 0.8901 | 0.1185
BIC ExitRates, Month, PageValues, Pro-
Label: ductRelated, TrafficType
LogReg_StepwiseBIC
R: Stepwise bajo criterio | Numero de Var: 11 0.8899 | 0.1184
AlC Browser, ExitRates, Month, Opera-
Label: tingSystems, PageValues, ProductRe-
LogReg_StepwiseAlC lated, ProductRelated_Duration, Re-
gion_9, SpecialDay, TrafficType, Visi-
torType_NewVisitor
SAS-EM: Nodo Gradient | Numero de Var: 11 0.8898 | 0.1189
Boosting Administrative, Administrative_Dura-
Label: LogReg_- tion, BounceRates, ExitRates, Month,
SASEM_GradBoosting PageValues, ProductRelated, Pro-
ductRelated_Duration, Region_1,
Region_3, TrafficType
R: Stepwise repetido bajo | Numero de Var: 10 0.8895 | 0.1182
criterio AIC opcién 2 Browser, ExitRates, Month, Opera-
Label: LogReg_- tingSystems, PageValues, ProductRe-
StepWiseRepAIC_opc2 lated, Region_3, Region_9, Special-
Day, TrafficType
SAS-EM: Nodo Partial Ndmero de Var: 7 0.8842 | 0.1186

Least Squares
Label:
LogReg_SASEM_PLS

Administrative, BounceRates, Exit-
Rates, PageValues, ProductRelated,
ProductRelated_Duration, TrafficType
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Anexo B

Cdédigos y Funciones creadas

B.1. SAS - Seleccién de Variables Usando Método Stepwise
en proceso logistic

LIBNAME Datos BASE "C:\Users\cmart\OneDrive\Documentos\2023
_Complutense\03_TFM\zz_Code\Datos";

proc import
DATAFILE="C:\Users\cmart\OneDrive\Documentos\2023
_Complutense\03_TFM\zz_Code\Datos\onlineShoping_train.csv"
out = Datos.onlineShoping dbms=csv replace;

run;

/* SELECCION DE VARIABLES */
proc logistic data=Datos.onlineShoping;
/* Especificar la variable dependiente y las variables
independientes */
model Revenue = Administrative Administrative_Duration
Informational Informational Duration
ProductRelated ProductRelated_Duration
BounceRates ExitRates PageValues
SpecialDay Month OperatingSystems Browser
TrafficType VisitorType_NewVisitor
Weekend Region_1 Region_2 Region_3 Region_4
Region_5 Region_6 Region_7 Region_8 Region_9
/ selection=stepwise;

run;

Listing B.1: Cddigo SAS: Seleccién de Variables Usando Método Stepwise en proceso
logistic

B.2. R -Proceso de Seleccion de Variables
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setwd ("C:/Users/cmart/0OneDrive/Documentos /2023 _Complutense/03
_TFM/zz_Code/Datos")

library (nnet)

library (dummies)

library (MASS)

library (reshape)

library(tibble)

library(plyr) # Operaciones de manipulacién y resumen de
DataFrames

library(caret) # Paquete para comparacién y tuneado de modelos
predictivos

library (pROC) # para calculo de AUC

library(ggplot2)

library (Boruta)

library (MXM)

library(SemiPar) # Calcular la seleccién de variables usando SES

# Paquetes para usar parallel computing y permitir mayor

# velocidad de procesamiento

library(parallel)
library(doParallel)

GS_TO <- Sys.time()
cluster <- makeCluster (detectCores() - 1) # number of cores,
convention to leave 1 core for 0S

registerDoParallel (cluster) # register the parallel processing

# Cargar datos

onlineShoping <- read.csv("onlineShoping_train.csv")

# Definir lista con tipo de variables

vardep <- "Revenue" #variable objetivo

# Preparar variables X e Y

nombres <- names(onlineShoping) [names(onlineShoping) != vardepl
X <- onlineShoping[, nombres] # Variables independientes

Y <- onlineShopingl[, vardep] # Variable objetivo

# FILTROS

# AIC - OK
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full model_aic <- glm(Revenue ~ ., data = onlineShoping[, c("
Revenue", nombres)],
family = binomial(link = "logit"))
null_model_aic <- glm(Revenue ~ 1, data = onlineShoping[, c("

Revenue", nombres)],

family = binomial(link = "logit"))
selecl_aic <- stepAIC(null_model_aic, scope = list (upper =
full _model_aic),
direction = "both", family = binomial(link

=nlogitu) s
trace=FALSE)

selected_vars_aic <- names(selecl_aic$coefficients) [-1]

selected_vars_aic

# BIC - 0K
k <- log(nrow(onlineShoping)) # 9.3982297330736 -- 9
selecl_bic <- stepAIC(null_model_aic, scope = list (upper =
full _model_aic),
direction = "both",family = binomial (link=
"logit"),
trace = FALSE, k = 9)

selecl_bic

selected_vars_bic <- names(selecl_bic$coefficients) [-1]

selected_vars_bic

source ("funcion steprepetido binaria.R")

# usar conjunto de variables obtenido en

tardar tanto

AIC en stepAIC para no

lista_steprepetido_aic<-steprepetidobinaria(data=onlineShoping,

=12385,

tabla_aic<-lista_steprepetido_aic[[1]]
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step_aic_opcl <- dput(lista_steprepetido_aic[[2]]1[[1]11)
step_aic_opc2 <- dput(lista_steprepetido_aic[[2]]1[[2]1]1)
step_aic_opcl

step_aic_opc2

# usar conjunto de variables obtenido en BIC en stepAIC para no

tardar tanto

lista_steprepetido_bic<-steprepetidobinaria(data=onlineShoping,
vardep=c("Revenue"),
listconti= nombres,
sinicio=12345,sfinal
=12385,
porcen=0.8,

criterio="BIC")

tabla_bic<-lista_steprepetido_bic[[1]]

step_bic_opcl <- dput(lista_steprepetido_bic[[2]]1[[1]])
step_bic_opc2 <- dput(lista_steprepetido_bic [[2]]1[[2]1])
step_bic_opcl

step_bic_opc2

Listing B.2: Proceso de Seleccion Variables Mediante Metodos Stepwise con Criterios
AIC y BIC

# Habiendo concluido tambien el procoso previo de seleccion de
variables en R, SAS y SAS-EM procedemos a definir los

vectores con los conjuntos de variables candidatos
# Listas obtenidas de SAS y SAS-EM

SAS_EM_VariableSelection <- c("PageValues", "ProductRelated", "
TrafficType",

"ExitRates", "Month", "BounceRates

"VisitorType_NewVisitor", "

ProductRelated_Duration")

SAS_EM_GradBoosting <- c("PageValues", "ExitRates", "Month", "
TrafficType",
"ProductRelated", "BounceRates", "
Administrative_Duration",
"ProductRelated_Duration", "
Administrative",

"Region_3", "Region_1")
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SAS_EM_PLS <- c("PageValues", "TrafficType", "BounceRates", "
ProductRelated",
"ProductRelated_Duration", "Administrative", "
ExitRates")
SAS_LogReg_Stepwise <- c("PageValues", "ProductRelated", "
TrafficType",
"ExitRates", "Month", "SpecialDay")

# Combinar todas las listas en una sola (excluyendo
selected_vars_bic)
all_vars <- c(SAS_EM_VariableSelection, SAS_EM_GradBoosting,
SAS_EM_PLS, SAS_LogReg_Stepwise,
step_bic_opcl, step_bic_opc2, step_aic_opcl,
step_aic_opc2,

selected _vars_aic)

# Calcular la frecuencia de cada variable
var_freq <- table(all_vars)
var_freq <- as.data.frame(var_freq)

colnames (var_freq) <- c("Variable", "Frecuencia")

# Ordenar por frecuencia descendente
var_freq <- var_freqlorder (-var_freq$Frecuencia), ]

var_freq

# Pruebas bajo regresidén de validacién cruzada repetida y
boxplot, para observar

# qué set de variables es mas prometedor

source ("cruzadas avnnet y log binaria - Copy.R")

# Cambio de variable Objetivo a categorica con clases "Yes" y "

NO n
onlineShoping$Revenue <- ifelse(onlineShoping$Revenue == 1, "Ves
n s IINOII)

# Llamar a la funcién cruzadalogistica
mediasl <- cruzadalogistica(data = onlineShoping,
vardep = vardep,

listconti = selected_vars_aic,

listclass = c(""),
grupos = 20,
sinicio = 1234,
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repe = 20)
mediasl$modelo="LogReg_ StepwiseAIC"

medias2<-cruzadalogistica(data=onlineShoping,
vardep="Revenue",listconti=
selected_vars_bic,
listclass=c(""), grupos=20,sinicio
=1234 ,repe=20)

medias2$modelo="LogReg_StepwiseBIC"

medias3<-cruzadalogistica(data=onlineShoping,
vardep="Revenue",listconti=
step_aic_opcl,
listclass=c(""), grupos=20,sinicio
=1234,repe=20)

medias3$modelo="LogReg_StepWiseRepAIC_opcl"

medias4<-cruzadalogistica(data=onlineShoping,
vardep="Revenue",listconti=
step_aic_opc2,
listclass=c(""), grupos=20,sinicio
=1234,repe=20)

medias4$modelo="LogReg_StepWiseRepAIC_opc2"

mediasb<-cruzadalogistica(data=onlineShoping,
vardep="Revenue",listconti=
step_bic_opc2,
listclass=c(""), grupos=20,sinicio
=1234,repe=20)

mediasb$modelo="LogReg_StepWiseRepBIC_opc2"
medias6<-cruzadalogistica(data=onlineShoping,
vardep="Revenue",listconti=
SAS_LogReg_Stepwise,
listclass=c(""), grupos=20,sinicio
=1234,repe=20)

medias6$modelo="LogReg_ SAS_StepWise"

medias7<-cruzadalogistica(data=onlineShoping,
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vardep="Revenue",listconti=
SAS_EM_VariableSelection,

listclass=c(""), grupos=20,sinicio
=1234,repe=20)

medias7$modelo="LogReg_SASEM_VarSelection"

medias8<-cruzadalogistica(data=onlineShoping,
vardep="Revenue",listconti=
SAS_EM_GradBoosting,
listclass=c(""), grupos=20,sinicio
=1234,repe=20)

medias8%modelo="LogReg_ SASEM_GradBoosting"
medias9<-cruzadalogistica(data=onlineShoping,
vardep="Revenue",listconti=SAS_EM_PLS,
listclass=c(""), grupos=20,sinicio
=1234,repe=20)

medias9%modelo="LogReg SASEM_PLS"

unionl<-rbind (mediasl ,medias2 ,medias3,medias4 ,mediasb,

medias6 ,medias7 ,medias8, medias9)

# Establecer el angulo de rotacidén del texto del eje x

angle <- 45 # Angulo de rotacién

ul <- unionil

ul$modelo <- with(ul, reorder (modelo,tasa, mean))

# Grafico de cajas para TASA FALLOS
pl <- ggplot(ul, aes(x = modelo, y = tasa)) +

geom_boxplot (fill = "pink") +
labs(x = "Modelo", y = "Tasa de Fallos") +
theme (axis.text.x = element_text(angle = angle, hjust = 1)) +

ggtitle ("TASA FALLOS")
pl # Grafico de TASA FALLOS

ul <- unionil

ul$modelo <- with(ul, reorder(modelo,auc, mean))

# Grafico de cajas para AUC
p2 <- ggplot(ul, aes(x = modelo, y = auc)) +
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geom_boxplot(£fill = "cyan") +
labs(x = "Modelo", y = "AUC") +
theme (axis.text.x = element_text(angle = angle, hjust = 1)) +
ggtitle ("AUC")
p2 # Grafico de AUC

unionl<-rbind (mediasl ,medias2 ,medias3,medias4 ,medias5h,
medias6 ,medias7 ,medias8)

# Establecer el angulo de rotacidén del texto del eje x

angle <- 45 # Angulo de rotacién

ul <- unionil

ul$modelo <- with(ul, reorder (modelo,tasa, mean))

# Grafico de cajas para TASA FALLOS
pl <- ggplot(ul, aes(x = modelo, y = tasa)) +

geom_boxplot (£fill = "pink") +
labs(x = "Modelo", y = "Tasa de Fallos") +
theme (axis.text.x = element_text(angle = angle, hjust = 1)) +

ggtitle ("TASA FALLOS")
pl # Grafico de TASA FALLOS

ul <- unionil

ul$modelo <- with(ul, reorder (modelo,auc, mean))

# Grafico de cajas para AUC
p2 <- ggplot(ul, aes(x = modelo, y = auc)) +

geom_boxplot (fill = "cyan") +
labs(x = "Modelo", y = "AUC") +
theme (axis.text.x = element_text(angle = angle, hjust = 1)) +

ggtitle ("AUC")
p2 # Grafico de AUC

Listing B.3: Proceso de Seleccién de Conjunto de Variables Usando Modelos de
Regresion Logistica Entrenados con los Conjuntos de Variables Candidatos

B.3. Python - Librerias Usadas y Funciones Creadas

Dado que el caodigo completo desarrollado es extenso, en este anexo se incluyen
solo ejemplos representativos de algunos fragmentos de cédigo y funciones creadas y
mencionadas en el cuerpo del documento. Si se requiere acceder al cédigo completo,
por favor, contactar a través del siguiente correo electronico carlom36@ucm.es.

91



mailto:carlom36@ucm.es

[]1:

Librerias Usadas

from ucimlrepo import fetch_ucirepo

# Importar dataset desde UCI ML Repostitory
online_shoppers_purchasing_intention_dataset = fetch_ucirepo(id=468)

# Definir caracteristicas y objetivos como dataframes de pandas

online_shoppers_purchasing intention_dataset.data.features

online_shoppers_purchasing_intention_dataset.data.targets

# Analisis de Datos y Manipulacidén de Datos

import numpy as np # Funciones numéricas eficientes

import pandas as pd # Estructuras de datos y herramientas de andalisis de,
~datos

from collections import Counter # Conteo de elementos en colecciones

# Visualizacidén de Datos

import matplotlib.pyplot as plt # Visualizacion basica
import matplotlib.style as style # Estilo de graficos
import matplotlib.cm as cm # Mapas de colores

import seaborn as sns # Visualizacion estadistica avanzada

from scipy.stats import chi2_contingency # Prueba de independencia dey

—variables categéricas

# Bibliotecas de Sci-kit Learn

from sklearn.preprocessing import StandardScaler # Escalado estandar dey
—caracteristicas

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV #,

<Division de datos y biusqueda de hiperparametros

# Métodos de desbalanceo de datos

from imblearn.under_sampling import NearMiss # Submuestreo para clases
wmayoritarias

from imblearn.over_sampling import RandomOverSampler # Sobremuestreo dey,
~clases minoritarias

from imblearn.combine import SMOTETomek # Combinacion de sobremuestreo vy,
~submuestreo

from imblearn.ensemble import BalancedBaggingClassifier # Ensamble paray,

—manejo de desbalanceo

from sklearn.metrics.pairwise import euclidean_distances # Distancias

weuclidianas
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from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler # Escalado Min-Maz

from scipy.stats import ttest_ind, mannwhitneyu # Prueba t y U de Mann-

Whitney para comparaciéon de muestras
import category_encoders as ce # Codificacidén de variables categéricas
import time # Gestion del tiempo

# Bibliotecas para modelado de datos

import statsmodels.api as sm # Modelos estadisticos y econométiricos

from sklearn import svm, tree, linear_model, neighbors # Modelos de
waprendizaje supervisado

from sklearn import naive_bayes, ensemble, discriminant_analysis,
-gaussian_process

from sklearn.linear_model import LogisticRegression # Regresion logistica

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier # Arboles de decision

from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis #,

wAnalisis discriminante lineal

from sklearn.neural_network import MLPClassifier # Redes Neuronales

from sklearn.svm import SVC # Maquinas de wvectores de soporte

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier,
—~GradientBoostingClassifier # Bosques aleatorios y Gradient Boosting
from xgboost import XGBClassifier # XGBoost

from catboost import CatBoostClassifier # CatBoost
from sklearn import model_selection # Seleccidén de modelos

# Modulos de sklearn para evaluacion de modelos de ML

from sklearn.metrics import roc_auc_score, accuracy_score, recall_score,
wprecision_score, fl_score # Métricas de evaluacion

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report #,
sMatriz de confusion y reporte de clastificacion

from sklearn.model_selection import KFold, cross_val_score, cross_validate |
~# Validacion cruzada

from sklearn.model_selection import StratifiedKFold, RandomizedSearchCV,

»ShuffleSplit # Validacién cruzada estratificada y bisqueda aleatoria

# Importacidon de funciones especificas para modelado interpretable
import shap # SHAP (SHapley Additive exPlanations)
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from sklearn.inspection import PartialDependenceDisplay, partial_dependence

o# Visualizacion y calculo de dependencia parctal (PDP)

import lime # LIME (Local Interpretable Model-agnostic Ezplanations)

import lime.lime_tabular # LIME para datos tabulares

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor, plot_tree, export_text #,

wArbol de regresion y visualizacion de drbol

Funciones

Analasis de variables categoricas

def plot_variable_distribution(df, target_variable):

# Contar los valores de la wvariable objetivo

counts = df [target_variable].value_counts()

# Definir los colores para cada categoria (puedes ajustar estos colores,

wsegun tus necesidades)

colors = ['crimson', 'limegreen']

# Calcular el total de muestras

total_samples = counts.sum()

# Calcular los porcentajes

percentages = counts / total_samples * 100

# Crear el grafico de barras horizontal

plt.

figure(figsize=(8, 2)) # Ajusta el tamafio segin tus necesidades

# Aftiadir las barras para cada categoria

bars

for

=[]
i, (label, count) in enumerate(zip(counts.index, counts.values)):

bar = plt.barh(label, count, color=colors[i ’ len(colors)],

~label=f'{count} ({percentages[i]:.1f}J)', edgecolor='black')

bars.append (bar)

# Personalizar el grafico

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

title('Distribucién de la Variable', fontsize=14)

xlabel ('Namero de Muestras')

ylabel ('Categoria')

x1im(0, total_samples) # Establecer limites para el eje z

xticks(range(0, total_samples + 1, max(l, int(total_samples / 10))))

» # Ajustar las divisiones del eje = segin el numero total de muestras

plt

.legend ()

# Afiadir etiquetas de valor y porcentaje en las barras
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for i, bar in enumerate(bars):
for b in bar:
plt.text(b.get_width() + 5, b.get_y() + b.get_height() / 2, f'{b.
wget_width()} ({percentages[i]:.1f}),)', ha='center', va='center',
«color='black')

plt.tight_layout ()
plt.show()

# Ejemplo de uso:
# plot_variable_distribution(df_filtered, 'Revenue')

def univariate_categorical(df, target, column, label_rotation=False,

<altura=6, ancho=16):

if altura is None or (not isinstance(altura, (int, float))) or np.
~isnan(altura):
altura = 6
if ancho is None or (not isinstance(ancho, (int, float))) or np.
~isnan(ancho) :

ancho = 16
plt.figure(figsize=(int(ancho), int(altura)))

# Plot de barras para contar las ocurrencias de cada categoria en la
wcolumna especificada

plt.subplot(l, 2, 1)

sns.countplot(data=df, x=column, hue=target, palette={0: 'red', 1:
~'green'})

plt.title(f'Observaciones de {column} por {target}')

plt.xlabel(column)

plt.ylabel('Cuenta')

if label_rotation:

plt.xticks(rotation=90)
plt.legend(title=target)

# Obtener el numero de muestras en 1 de la wariable 'Converted' por caday

~categoria

converted_counts = 100xdf.groupby(column) [target] .mean() .
~sort_values(ascending=False)

# Imprimir el total de muestras por cada categoria y su porcentaje de,
wmuestras en 'Converted = 1'

print (f"{column}:")
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for cat in converted_counts.index:

total_samples = df [column].value_counts() [cat]

conv_samples = int(converted_counts[cat] * total_samples / 100)
conv_percent = (converted_counts[cat]).round(2)

print(£f"{cat} | Total: {total_samples} | {target} = 1:

~{conv_samples} ({conv_percent}})")

# Grafico de barras ordenado por el porcentaje de registros positivos emn
~converted

plt.subplot(l, 2, 2)

sns.barplot (x=converted_counts.values, y=converted_counts.index,
spalette='viridis')

plt.title(f'Porcentaje de {target} por {column}')

plt.xlabel('Porcentaje')

plt.ylabel(column)

plt.tight_layout ()
plt.show()

[ 1: def plot_categorical_variable(df, variable, c_palette=None, altura=None,
<.ancho=None) :
# Obtener la cuenta de valores para la wvartable categérica

variable_category_counts = df [variable] .value_counts()

if altura is None or (not isinstance(altura, (int, float))) or np.
sisnan(altura):
altura = 6
if ancho is None or (not isinstance(ancho, (int, float))) or np.
~isnan(ancho) :

ancho = 16

plt.figure(figsize=(int(ancho), int(altura)))

# Obtener el mapa de colores

if c_palette is None or c_palette not in plt.colormaps():
c_palette = 'rainbow'

cmap = cm.get_cmap(c_palette)

colors = cmap(up.linspace(0, 1, len(variable_category_counts)))
# Graficar en modo horizontal
bar_plot = variable_category_counts.sort_values() .plot(kind='barh',

<,color=colors)

plt.title(variable)
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plt.xlabel('Valores y Porcentajes')
plt.ylabel('Categorias"')

# Agregar etiquetas numéricas a cada categoria
for index, value in enumerate(variable_category_counts.sort_values()):
plt.text(value, index, f'{value} ({value / len(df) * 100:.2f}%)',.

~ha='left', va='center')

plt.tight_layout ()
plt.show()

[ 1: def chi_square_test(df, target_variable, categorical_variables, alpha=0.05):
results = []

for cat_var in categorical_variables:

# Crear la tabla de contingencia

contingency_table = pd.crosstab(df [cat_var], df[target_variable])

# Realizar la prueba de chi-cuadrado

chi2, p, dof, expected = chi2_contingency(contingency_table)

# Verificar tamafios de celda esperados

if (expected < 5).anyQ):

warning = 'Alerta: Algunos valores esperados son menores que 5'

else:

warning

# Determinar la signtificancia

significance = 'SI' if p < alpha else 'NO'

# Almacenar los resultados
results.append ({
'Variable': cat_var,
'chi2': chi2,
'p—value': p,
'significance': significance,
'warning': warning

i)
return pd.DataFrame(results)
# Ejemplo de uso

resultados = chi_square_test(onlineShoping, 'Revenue', categorical_col)
resultados
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[33]:

[1:

N o Ok W N -, O

N o Ok W NN -, O

Variable chi2 p-value significance \

Month 376.279817 1.566845e-75 ST
OperatingSystems 75.069931 1.387988e-13 SI
Browser 29.118987 3.782803e-03 SI
Region 9.679351 2.882562e-01 NO
TrafficType 359.224837 1.263264e-64 SI
VisitorType 130.667627 4.225571e-29 SI
Weekend 9.204803 2.413810e-03 SI
Revenue 12197.419130 0.000000e+00 SI

warning

Alerta: Algunos valores esperados son menores ..

Alerta: Algunos valores esperados son menores ..

Alerta: Algunos valores esperados son menores ..

def categoric_similarity_clustering(df, categorical_features,

wtarget_feature, threshold=0.1):
mimn
Funcidén para agrupar categorias similares y asignar grupos basado eny

smiltiples variables categéricas.

Parameters:

df (DataFrame): DataFrame que contiene las wvariables de interés.

categorical_features (list): Lista de nombres de columnas que contienen
—variables categéricas a agrupar.

target_feature (str): Nombre de la columna que contiene la vartable,
wobjetivo para calcular la similitud.

threshold (float): Umbral de distanctia para la agrupacion (default: 0.1).

Returns:

df_grouped (DataFrame): DataFrame original con las columnas agrupadas,
—afiadidas como <variable>_group.

category_groups (list of lists): Lista de listas donde cada lista,
winterna contiene las categorias agrupadas por cada variable.

category_to_group (dict): Diccionario que mapea cada categoria a Su,
wrespectivo grupo.

df_grouped = df.copy()

category_to_group = {}
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for categorical_feature in categorical_features:
grouped = df.groupby(categorical_feature) [target_feature] .
~agg(['mean', 'count']).reset_index()
grouped.columns = [categorical_feature, 'Target_Mean',

<'Sample_Count']

scaler = MinMaxScaler()
grouped['Scaled_Target_Mean'] = scaler.

~fit_transform(grouped[['Target_Mean']])

dist_matrix = euclidean_distances(grouped[['Scaled_Target_Mean']])

category_groups = []

visited = set()

for i in range(len(grouped)):
if i in visited:
continue
cluster = [grouped[categorical_feature] .iloc[i]]
visited.add (i)
for j in range(i + 1, len(grouped)):
if dist_matrix[i, j] <= threshold and j not in visited:
cluster.append(grouped[categorical _feature].iloc[j])
visited.add(j)
category_groups.append (cluster)

# Crear un diccionario para asignar un grupo a cada categoria de,
~esta variable
for group_num, group in enumerate(category_groups):
for category in group:
category_to_group[(categorical_feature, category)] =,

-group_num
# Asignar grupos al DataFrame original
df_grouped[f'{categorical_featurel}_group'] = df [categorical_feature].

<map (
lambda x: category_to_group.get((categorical_feature, x), -1)

return df_grouped, category_groups, category_to_group

Analasis de variables categoricas
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[]:

import warnings

# Ignorar todas las advertencias

warnings.filterwarnings("ignore")

# Definir la paleta personalizada invirtiendo los colores de Darkz
custom_palette = sns.color_palette('Dark2', n_colors=2)

custom_palette[0], custom_palette[l] = custom_palette[l], custom_palette[0]

plt.figure(figsize=(6,30)) # Ajustar tamafio de la figura segun la cantidad,

~de vartables

i=1
# Iterar sobre las variables numéricas
for col in numeric_col:
plt.subplot(16,2,1i)
sns.distplot(onlineShoping[col])
plt.xlabel(col) # Agregar nombre de la wariable en el eje x
plt.ylabel('Density')

i+=1

plt.subplot(16,2,1)

sns.boxplot (x=onlineShoping['Revenue'], y=onlineShoping[col],
~palette=custom_palette)

plt.xlabel('Revenue') # Agregar nombre del eje z para el grdfico de caja

plt.ylabel(col) # Agregar nombre de la wvariable en el eje y

i+=1

plt.tight_layout ()
plt.show()

Dado que los datos muestran asimetria y presencia significativa de outliers, el uso de pruebas
paramétricas como el test de Welch o el test t de Student puede ser inapropiado debido a su
supuesto de normalidad y sensibilidad a datos extremos. En cambio, la Prueba U de Mann-
Whitney (Wilcoxon) se recomienda porque es una prueba no paramétrica que no requiere
supuestos sobre la distribucion de los datos y es robusta ante la presencia de asimetria y
outliers. Esta prueba evalua si las medianas de dos grupos independientes difieren, lo cual es
crucial en problemas de clasificacion binaria para determinar diferencias significativas en las
caracteristicas entre los grupos de interés.

def resumen_variable_continua(df, numeric_col, variable_binaria):

resultados_lista = []

for col in numeric_col:

mediana = df [col] .median()
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cuenta = df [col].count()

Q1 = df [col] .quantile(0.25)
Q3 = df[col] .quantile(0.75)
IQR = Q3 - Q1

asimetria = df[col].skew()

Q1 - 1.5 * IQR
Q3 + 1.5 * IQR
valores_atipicos = (df[col] < lim_inf) | (df[col] > lim_sup)

lim_inf

lim_sup
outliers_revenuel = valores_atipicos[df['Revenue'] == 1] .sum()

grupo_1 = df[col] [variable_binaria == 0]

grupo_2 = df [col] [variable_binaria == 1]
estadistico, p_valor = mannwhitneyu(grupo_1, grupo_2,

—alternative='two-sided')

if p_valor < 0.05:
significancia = "Estadisticamente significativa"

else:

significancia "No estadisticamente significativa"
t_statistic, p_value = ttest_ind(df[col] [df ['Revenue'] == 0],
~df [col] [df ['Revenue'] == 1])
if p_value < 0.05:
relacion_revenue = 'Significativa'
else:

relacion_revenue = 'No significativa'

resultados = {'Variable': col,

'Total_Observaciones': cuenta,
'Mediana': mediana,
'Dispersidén': IQR,
"Asimetria': asimetria,
'Outliers': valores_atipicos.sum(),
'Outliers_Revenue_1': outliers_revenuel,
'Outliers_Revenue_0': valores_atipicos.sum() -

—~outliers_revenuel,
'p-valor': p_valor,
'Estadistico U': estadistico,

'Significancia estadistica': significancia}
resultados_lista.append(resultados)

df _resumen = pd.DataFrame(resultados_lista)
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return df_resumen

Los resultados de la prueba de hipdtesis nula utilizando Mann-Whitney U indican que para
todas las variables evaluadas, el valor de p es significativamente pequefio (p < 0.05), lo que
sugiere que hay diferencias significativas entre los grupos donde Revenue = 0 y Revenue = 1
en términos de la variable especifica. Esto significa que los outliers en la clase de Revenue
= 0 tienen un impacto estadisticamente significativo en la distribucién de estas variables en
comparacion con la clase de interés (Revenue = 1).

KDD: Transformacién de Datos

» Feature Enginerring Se realizan cambios necesarios previo a seleccion de varialbes
— combinacion de categorias poco representadas o eliminacion de las mismas
— Ordinal encoding de variable Month
— target encodign de varialbes categoricas:

OperatingSystems

Browser

Region

TrafficType

*

*

*

*

Ordinal Encoding de Variable Month

# Diccionartio de meses

meses_diccionario = {
'Jan': 1, 'Feb': 2, 'Mar': 3, 'Apr': 4, 'May': 5, 'June': 6,
'Jul': 7, 'Aug': 8, 'Sep': 9, 'Oct': 10, 'Nov': 11, 'Dec': 12

# Aplica la transformacién utilizando el método map ()

onlineShoping['Month'] = onlineShoping['Month'] .map(meses_diccionario)

Target Encoding

La aplicacién de target encoding puede ser particularmente util para las variables categodricas
gue muestran una significancia estadistica fuerte con la variable objetivo. En este caso, las
variables OperatingSystems, Browser, y TrafficType tienen un valor p (p-value) muy bajo, lo
que indica una relacion significativa con la variable objetivo y sugiere que el target encoding
podria capturar esta relacion de manera efectiva.

Por otro lado, la variable Region tiene un p-value relativamente alto, indicando que no hay sufi-
ciente evidencia de una relacion significativa con la variable objetivo. Por lo tanto, aplicar target
encoding a Region podria no ser tan beneficioso y, en su lugar, podrias considerar usar otras
técnicas de codificacién mas simples o incluso descartar esta variable si no aporta informacion
relevante.

instalcion de libreria category_encoders — > Ipip install category _encoders # Instalar cate-
gory_encoders
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from sklearn.model_selection import train_test_split

# Separar caracteristicas (X) y la variable objetivo (y)

onlineShoping.drop('Revenue', axis=1)

onlineShoping['Revenue']

# Particion 80-20 estratificada
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,,
ostratify=y, random_state=1234)

# Crear los DataFrames para entrenamiento y prueba combinando X e 1y,
wrespectivamente

onlineShoping_train = pd.concat([X_train, y_train], axis=1)

onlineShoping_test = pd.concat([X_test, y_test], axis=1)

En un problema de clasificacion binaria con clases desbalanceadas, como cuando la clase
de interés representa solo el 15% de las observaciones, es altamente recomendable utilizar
el muestreo estratificado al separar los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. El
muestreo estratificado asegura que la proporcién de cada clase en el conjunto original se man-
tenga en ambos subconjuntos, lo cual es crucial para que el modelo tenga representaciones
adecuadas de ambas clases durante el entrenamiento y para que las métricas de rendimiento
sean representativas en el conjunto de prueba. Esto mitiga el riesgo de que el modelo no
aprenda a clasificar correctamente la clase minoritaria y previene evaluaciones sesgadas, re-
sultando en un mejor rendimiento del modelo y una evaluacion mas precisa.

# Variables categéricas y objetivo
categorical_columns = ['OperatingSystems', 'Browser', 'TrafficType']

target_column = 'Revenue'

# Codificacion de objetivo sin suavizado

target_enc_no_smooth = ce.TargetEncoder(cols=categorical_columns,,
~smoothing=0.0)

target_enc_no_smooth.fit(onlineShoping_train[categorical_columns],

~onlineShoping_ train[target_column])

# Aplicar la codificacidén al conjunto de entrenamiento y prueba
onlineShoping_train_encoded = onlineShoping_train.copy()

onlineShoping_test_encoded = onlineShoping_test.copy()

onlineShoping_train_encoded[categorical_columns] = target_enc_no_smooth.
~transform(onlineShoping_train[categorical_columns])
onlineShoping_test_encoded[categorical_columns] = target_enc_no_smooth.

~transform(onlineShoping_test[categorical_columns])

103



[1:

# Almacenar los wvalores codificados para cada categoria

encoded_values = []

for col in categorical_columns:

for cat, val_no_smooth in target_enc_no_smooth.mapping[col].items():
encoded_values.append ({

'Variable': col,
'Category': cat,
'Encoded_Value_No_Smooth': val_no_smooth

b

# Convertir la lista de valores codificados en un DataFrame

encoded_values_df = pd.DataFrame(encoded_values)

En un proceso de target encoding, los valores especiales como -1 y -2 se utilizan a menudo
para representar categorias que no estan presentes en el conjunto de datos de entrenamiento.
Aqui se explica como se interpretan estos valores:

» Valor -1: Este valor generalmente se asigna a las categorias que aparecen en el con-
junto de prueba pero no en el conjunto de entrenamiento. Esto puede ocurrir cuando se
encuentran categorias nuevas o previamente no observadas en los datos de prueba. El
valor -1 indica que no se tiene informacion suficiente para asignar un encoding basado
en el objetivo, ya que esa categoria no fue vista durante el entrenamiento.

» Valor -2: Este valor se usa a veces para representar categorias que son extremadamente
raras o tienen poca representacion en el conjunto de datos de entrenamiento. En algunos
casos, -2 también puede denotar categorias con datos faltantes o nulos. Este valor sirve
para indicar que el encoding para esta categoria puede no ser fiable debido a la escasez
de datos.

Estandarizacion

list_cont = ['Administrative', 'Administrative Duration', 'Informational',
'Informational Duration', 'ProductRelated',
'ProductRelated_Duration', 'BounceRates', 'ExitRates',

'PageValues', 'SpecialDay', 'Month']

# Estandarizar las variables continuas y la variable objetivo

scaler = StandardScaler()
# Copiar los conjuntos de datos para aplicar el escalado
onlineShoping_train_scaled = onlineShoping_train_encoded.copy()

onlineShoping_test_scaled = onlineShoping_test_encoded.copy()

# Ajustar el scaler con los datos de entrenamiento y luego transformar los,

~datos de entrenamiento
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onlineShoping_train_scaled[list_cont] = scaler.
~fit_transform(onlineShoping_train_encoded[list_cont])

# Utilizar el scaler ajustado para transformar los datos de prueba
onlineShoping_test_scaled[list_cont] = scaler.

~transform(onlineShoping_test_encoded[list_cont])

Entrenamiento de Modelos BlackBox

* Red Neuronal
— suponiendo 10 observaciones por parametro: h(6 + 1)+ h+1 = 1;‘% x 0.8 (4de 5
grupos definidos en CV) — h = 14.8
— suponiendo 30 observaciones por parametro: h(6 +1) +h+ 1 = % x 0.8 (4de 5
grupos definidos en CV) — h = 4.93

Se define funcion para ver de forma grafica la evoluciond el promedio de la metrica elegida
para determinar el mejor modelo usando grid_search de los resultados obtenidos al entrnear
los modelso con los paremtros del grid y la CV con kfold = 5

def plot_metric_evolution(results, x_param, metric, color_param,,
omarker_param, figsize=(12, 8), legend_padding=0.01):
# Crear un DataFrame a partir de los resultados

df = pd.DataFrame(results)

# Agrupar por los parametros y calcular el promedio de la méirica
grouped_df = df.groupby([x_param, color_param, marker_param]) [metric] .

~mean() .reset_index()

# Obtener los wvalores de los parametros y la métrica
x_values = grouped_df [x_param]

metric_values = grouped_df [metric]

color_values = grouped_df [color_param]

marker_values = grouped_df [marker_param]

# Obtener valores dnicos para el pardmetro de color y de marcador
unique_colors = np.unique(color_values)

unique_markers = np.unique(marker_values)
# Definir marcadores para cada valor unico en el parametro de marcador

markers = ['x', 'o', '~', 's', 'D', 'P', 'X', 'v', '<', '>'] # Puedesy

—expandir esta lista si es mecesario

# Crear el grafico
fig, ax = plt.subplots(figsize=figsize)
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for i, color_val in enumerate(unique_colors):
for j, marker_val in enumerate(unique_markers):
mask = (color_values == color_val) & (marker_values ==
marker_val)
ax.scatter(x_values[mask], metric_values[mask],
color=f'C{i}', marker=markers[j 7 len(markers)],

~label=f'{color_param}={color_val}, {marker_param}={marker_vall}')

# Aftadir la primera leyenda (para color_param)

handles, labels = ax.get_legend_handles_labels()

unique_color_labels = {f'{color_param}={color_val}' for color_val in

~unique_colors}

unique_marker_labels = {f'{marker_param}={marker_val}' for marker_val in

~unique_markers}

[ax.scatter([], [], color=f'C{il}',.
~label=f'{color_param}={color_vall}') for i, color_val in

color_legend_handles

wenumerate (unique_colors)]
marker_legend_handles = [ax.scatter([], [], color='black',
-marker=markers[j ’ len(markers)], label=f'{marker_param}={marker_val}')

owfor j, marker_val in enumerate(unique_markers)]

# Calcular el ancho del margen segin la longitud de los textos de lay
< leyenda

max_color_label_length = max([len(f'{color_param}={color_vall}') for,
~color_val in unique_colors])

max_marker_label_length = max([len(f'{marker_param}={marker_vall}') for
omarker_val in unique_markers])

max_label_length = max(max_color_label_length, max_marker_label_length)

# Ajustar el margen derecho dinamicamente con limites para evitar errores
right_margin = min(0.8, legend_padding + 0.02 * max_label_length) #,

<Limitar el margen derecho entre 0.1 y 0.8

# Ajustar los margenes de la figura
plt.subplots_adjust(left=0., right=1-right_margin, top=0.9, bottom=0.1) |,

«# Ajustar left a 0.1 para minimizar el espacio a la izquierda

# Afiadir la leyenda

handles, labels = ax.get_legend_handles_labels()

plt.legend(handles, labels, loc='center left', bbox_to_anchor=(1, 0.5),,
stitle="Legend", fontsize=8)

106



[1:

[1:

# Ajustar posicion de la leyenda de color_param a la derecha

legendl = ax.legend(handles=color_legend_handles, loc='upper left',
~title=f'{color_param}', bbox_to_anchor=(1, 1), borderaxespad=0.,
~fontsize=8)

ax.add_artist(legendl)

# Ajustar posicion de la leyenda de marker_param a la derecha y abajo
legend2 = ax.legend(handles=marker_legend_handles, loc='lower left',
stitle=f'{marker_param}', bbox_to_anchor=(1, 0), borderaxespad=0.,

~.fontsize=8)

# Ajustes adicionales del grafico

plt.xlabel (x_param, fontsize=12)

plt.ylabel(metric, fontsize=12)

plt.title(f'Evolucidén de {metric} con respecto a {x_param},\n coloreado
owpor {color_param} y marcado por {marker_param}', fontsize=16)

plt.grid(True)

plt.show()

# Definir los valores para los parametros que se van a ajustar
param_grid = {
'hidden_layer_sizes': [(5,),(7,),(8,),(10,), (10,), (11,), (12,)],
'alpha': [0.01, 0.02, 0.05, 0.08, 0.1],
'max_iter': [100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000]

# Crear el modelo MLPClassifier
model = MLPClassifier(solver='adam', random_state=42)

# Definir la wvalidacion cruzada estratificada con k-fold = 5
kfold = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

# Configurar GridSearchCV para encontrar los mejores parametros
grid_search = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, cv=kfold,

~scoring='roc_auc', n_jobs=-1, verbose=2)

# Obtener el tiempo inictal

start_time = time.time()
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# Realizar la busqueda de los mejores parametros

grid_search.fit(X_train, y_train)

# Obtener el tiempo final y calcular el tiempo transcurrido
end_time = time.time()

elapsed_time = end_time - start_time

# Obtener el mejor modelo y los mejores parametros
best_model = grid_search.best_estimator_
best_params = grid_search.best_params_
print("Mejores parametros encontrados:")

print (best_params)

Fitting 5 folds for each of 350 candidates, totalling 1750 fits
Mejores parametros encontrados:
{'alpha': 0.02, 'hidden_layer_sizes': (11,), 'max_iter': 300}

# Ejemplo de uso
plot_metric_evolution(results_ann_2, 'param_max_iter', 'mean_test_score',,
o'param_hidden_layer_sizes', 'param_alpha', figsize=(12, 4),

~legend_padding=0.1)

def plot_metric_evolution_v2(results, x_param, metric, color_param=None,,,
omarker_param=None, figsize=(12, 8), legend_padding=0.01):
# Crear un DataFrame a partir de los resultados

df = pd.DataFrame(results)

if color_param is None and marker_param is None:
# Si no se especifican color_param y marker_param, graficar sing
sagrupar
plt.figure(figsize=figsize)
plt.scatter(df [x_param], df[metric])
plt.xlabel(x_param, fontsize=12)
plt.ylabel(metric, fontsize=12)
plt.title(f'{metric} vs {x_param}', fontsize=16)
plt.grid(True)
plt.show()

return

# Agrupar por los parametros y calcular el promedio de la métrica si sey
—espectifican color_param y marker_param
if color_param and marker_param:
grouped_df = df.groupby([x_param, color_param,
~marker_param]) [metric] .mean() .reset_index()

elif color_param:
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grouped_df = df.groupby([x_param, color_param]) [metric].mean().
wreset_index()
elif marker_param:
grouped_df = df.groupby([x_param, marker_param]) [metric].mean().

wreset_index()

# Obtener los wvalores de los parametros y la métrica
x_values = grouped_df [x_param]

metric_values = grouped_df [metric]

if color_param:

color_values = grouped_df [color_param]

unique_colors = np.unique(color_values)

color_legend_handles = [plt.scatter([], [], color=f'C{il}',,
~label=f'{color_param}={color_vall}') for i, color_val in
wenumerate (unique_colors)]

legendl = plt.legend(handles=color_legend_handles, loc='upper left',
otitle=f'{color_param}', bbox_to_anchor=(1, 1), borderaxespad=0.,,
~fontsize=8)

plt.gca() .add_artist(legendl)

if marker_param:

marker_values = grouped_df [marker_param]

markers = ['x', 'o', '~', 's', 'D', 'P', 'X', 'v', '<', '>'] #,
~Puedes expandir esta lista st es mecesario

unique_markers = np.unique(marker_values)

marker_legend_handles = [plt.scatter([], [], color='black',
-marker=markers[j % len(markers)], label=f'{marker_param}={marker_vall}')
~for j, marker_val in enumerate(unique_markers)]

plt.legend(handles=marker_legend_handles, loc='lower left',
~title=f'{marker_param}', bbox_to_anchor=(1, 0), borderaxespad=0.,

~fontsize=8)

# Crear el grafico
plt.figure(figsize=figsize)

for i, row in grouped_df.iterrows():
if color_param and marker_param:
plt.scatter(row[x_param], row[metric], color=f'C{i %,
~len(unique_colors)}', marker=markers[i 7 len(markers)],
~label=f'{color_param}={row[color_param]}, |
o{marker_param}={row[marker_param]}')

elif color_param:

109



plt.scatter(row[x_param], row[metric], color=f'C{i %,
~len(unique_colors)}', label=f'{color_param}={row[color_param]}')
elif marker_param:
plt.scatter(row[x_param], row[metric], marker=markers([i %,

~len(markers)], label=f'{marker_param}={row[marker_param]}')

# Ajustes adicionales del grafico

plt.xlabel (x_param, fontsize=12)

plt.ylabel (metric, fontsize=12)

plt.title(f'Evolucidén de {metric} con respecto a {x_param},\n coloreado,,
opor {color_param} y marcado por {marker_param}', fontsize=16)

plt.grid(True)

plt.show()

* SVM Polinomial
— Rango tipico: Enteros positivos (por ejemplo, 2, 3, 4).
— Consideraciones: Un grado mas alto puede llevar a un modelo mas complejo y
propenso a sobreajustar.

+ SVM RBF
— Rango tipico: Valores positivos, generalmente en escala logaritmica (por ejemplo,
0.001, 0.01, 0.1, 1, 10).
— Consideraciones: Valores mas altos de gamma pueden llevar a un sobreajuste,
mientras que valores bajos pueden llevar a un subajuste.

[ 1: def plot_metric_with_marker_legend(results, x_param, metric,
omarker_param=None, figsize=(12, 8)):
# Crear un DataFrame a partir de los resultados

df = pd.DataFrame(results)

# Verificar si marker_param se especificé y obtener los wvalores unicos
if marker_param is not None:
marker_values = df [marker_param] .unique()
else:
marker_values = [None] # Usar Nome si no se especificé marker_param,

wpara poder iterar al menos una vez

# Definir marcadores para cada valor unico en el parametro de marcador
Isl’ IDI’ IPI, IXI, Ivl’ |<l, I>|] #Puedesu

—expandir esta lista si es mecesario

markers = ['x', 'o',

# Crear el grafico

plt.figure(figsize=figsize)
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for i, marker_val in enumerate(marker_values):
if marker_param is not None:
mask = df [marker_param] == marker_val
plt.scatter(df [x_param] [mask], df [metric] [mask],
-marker=markers[i ) len(markers)], label=f'{marker_param}={marker_vall}')
else:
plt.scatter(df [x_param], df[metric], marker=markers[i %,

~len(markers)], label=f'{marker_param}')

# Afiadir leyenda para marker_param st estd presente
if marker_param is not None:

plt.legend(title=marker_param, fontsize=8)

# Ajustes adicionales del grafico

plt.xlabel (x_param, fontsize=12)

plt.ylabel(metric, fontsize=12)

plt.title(f'{metric} vs {x_param} con leyenda de {marker_param}',
~fontsize=16)

plt.grid(True)
plt.show()

* RF
— Inicio con Modelo Bagging y viendo numero de arboles (n_estimators cuanto afecta)
— Como el numero de observaciones de la clase de interes no es tan elevado un valor
de 30 seria un maximo pero no se podria usar 50, por esta razon se decide probar
10,15,20 en el nuemro de min_sample_split (equivalente en R a nodesize)

Para asegurar que cada fold de validacién cruzada contenga una distribucién equitativa de
observaciones, cuando se utiliza el método “cv”, se deja fuera un fold con un tamafo de aprox-
imadamente 9508/5 = 1902 observaciones en cada ejecucion de la validacion cruzada. Esto
significa que se utilizan 4/5 x 9508 = 7606 observaciones para entrenar el modelo. Por lo
tanto, el tamano maximo de la muestra de entrenamiento (sampsize) debe ser aproximada-
mente 7605.

Por lo anterior se dejara un margen y se definira un maximo de 7500 para la primera prueba
de ajuste de modelo.

# Definir el grid de parametros para RandomForestClassifier
param_grid_RF = {
'min_samples_split': [20], # Equivalente a nodesize en R
'max_features': [3, 4, 5, 6], # Equivalente a mtry en R
'n_estimators': [1750,2000, 2500, 3000,3500,4000,4500,5000,5250], #,
<Equivalente a ntree en R

'bootstrap': [Truel, # Equivalente a sampsize en R
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'random_state': [42]

+ GBM

# Definir el grid de parametros para GradientBoostingClassifier
param_grid_GBM = {

'learning_rate': [0.1, 0.05, 0.01],

'min_samples_split': [15,20],

'n_estimators': [1000,1500,2000,2500,3000]

# Crear el modelo GradientBoostingClassifier

model = GradientBoostingClassifier(random_state=42)

# Definir la validacidon cruzada estratificada con k-fold = 5
kfold = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

# Configurar GridSearchCV para encontrar los mejores parametros
grid_search = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid_GBM,

«cv=kfold, scoring='roc_auc', n_jobs=-1, verbose=2)

# Obtener el tiempo inicial

start_time = time.time()

# Realizar la busqueda de los mejores parameiros

grid_search.fit(X_train, y_train)

# Obtener el tiempo final y calcular el tiempo transcurrido
end_time = time.time()

elapsed_time = end_time - start_time

# Obtener el mejor modelo y los mejores parametros
best_model = grid_search.best_estimator_
best_params = grid_search.best_params_
print("Mejores parametros encontrados:")

print (best_params)

Fitting 5 folds for each of 30 candidates, totalling 150 fits
Mejores parémetros encontrados:

{'learning rate': 0.01, 'min_samples_split': 20, 'n_estimators': 1000}
+ XGBoost

# Definir los valores para los parametros que se wvan a ajustar

param_grid_XGB = {
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'min_child_weight': [15, 20],

'learning_rate': [0.01, 0.05],

'n_estimators': [300, 400, 500, 700, 750, 800, 1000, 1250, 1500, 1750],
'max_depth': [4, 5, 6],

'gamma': [0],

'colsample_bytree': [0.8, 1],

'subsample': [0.8, 1]

» CatBoost

param_grid_CatBoost = {
'learning_rate': [0.01, 0.05],
'n_estimators': [500, 750, 1000, 1250, 1500, 1750, 2000],
'depth': [6],
'12_leaf_reg': [10, 15, 201, # Regularizacion L2
'subsample': [0.8, 1],
'colsample_bylevel': [0.8, 1]

# Crear el modelo CatBoostClassifier
model = CatBoostClassifier(objective='Logloss', eval_metric='AUC',
< random_seed=42, verbose=False)
kfold = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
grid_search = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid_CatBoost,,

~cv=kfold, scoring='roc_auc', n_jobs=-1, verbose=2)

start_time = time.time()
grid_search.fit(X_train, y_train)
end_time = time.time()

elapsed_time = end_time - start_time
elapsed_time

best_model = grid_search.best_estimator_
best_params = grid_search.best_params_
print("Mejores paradmetros encontrados:")

print (best_params)

Mejores parametros encontrados:
{'colsample_bylevel': 0.8, 'depth': 6, 'l2_leaf_reg': 10, 'learning rate': O.
-01,

'n_estimators': 1250, 'subsample': 1}

Comparacion de Modelos
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# Modelos y sus hiperparametros
models = []

models.append(('Logistic Regression', LogisticRegression(solver='liblinear',,
~random_state=42)))

models.append (('ANN', MLPClassifier(alpha=0.02, hidden_layer_sizes=(11,),
-max_iter=300, solver='adam', random_state=42)))

models.append (('SVM_Linear', SVC(kernel='linear', C=10, random_state=1234)))

models.append (('SVM_Poly', SVC(kernel='poly', C=1, degree=3, coef0=3,
<random_state=1234)))

models.append (('SVM_RBF', SVC(kernel='rbf', C=5, gamma=0.1,,
~random_state=1234)))

models.append (('Random Forest', RandomForestClassifier(n_estimators=5250,
-max_features=3, min_samples_split=20, random_state=42, n_jobs=-1,
~bootstrap=True)))

models.append(('GBM', GradientBoostingClassifier(learning rate=0.01,
omin_samples_split=20, n_estimators=1000, random_state=42)))

models.append (('XGBoost', XGBClassifier(colsample_bytree=1, gamma=0,
~learning_rate=0.008, max_depth=4, min_child_weight=15, n_estimators=700,
~subsample=1, random_state=42)))

models.append (('CatBoost', CatBoostClassifier(colsample_bylevel=0.8,
~depth=6, 12_leaf_reg=10, learning_rate=0.01, n_estimators=1250,
~subsample=1, random_state=42)))

# Evaluacion del modelo
[
auc_results = []
f1_results = []

recall _results = []

acc_results

precision_results = []

names = []

# Configuracidén de la tabla de resultados

col = ['ML_Model', 'ROC AUC Mean', 'ROC AUC STD', 'Accuracy Mean', 'Accuracy
~STD', 'F1-Score Mean', 'Recall Mean', 'Precision Mean']

df _results = pd.DataFrame(columns=col)

i=0

# Evaluar cada modelo utilizando validacién cruzada en todo el conjunto de,
~datos
for name, model in models:
kfold = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42) # 5-
fold cross-validation
cv_results = cross_validate(model, X_train, y_train, cv=kfold,

scoring=['roc_auc', 'accuracy', 'fl', 'recall', 'precision'], n_jobs=-1)
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roc_auc_mean = cv_results['test_roc_auc'].mean()
roc_auc_std = cv_results['test_roc_auc'].std()

acc_mean = cv_results['test_accuracy'] .mean()

acc_std = cv_results['test_accuracy'].std()

f1 _mean = cv_results['test_f1'].mean()
recall mean = cv_results['test recall'].mean()

precision_mean = cv_results['test_precision'] .mean()

acc_results.append(cv_results['test_accuracy'])
auc_results.append(cv_results['test_roc_auc'])
f1_results.append(cv_results['test_£f1'])

recall _results.append(cv_results['test_recall'])
precision_results.append(cv_results['test_precision'])

names . append (name)

df _results.loc[i] = [name,
round(roc_auc_mean * 100, 2),
round(roc_auc_std * 100, 2),
round(acc_mean * 100, 2),
round(acc_std * 100, 2),
round(f1 _mean * 100, 2),
round(recall mean * 100, 2),

round (precision_mean * 100, 2)

i+=1

[ 1: def plot_metrics_comparison(metric_results, model_names, metric_name,,
<,colors=None) :
# Calcula el promedio de la métrica para cada modelo

mean_metric = [np.mean(metric) for metric in metric_results]

# Ordena los modelos por el promedio de la métrica de mayor a menor
sorted_indices = np.argsort(mean_metric) [::-1]
sorted_metric_results = [metric_results[i] for i in sorted_indices]

sorted_model_names = [model names[i] for i in sorted_indices]

# Si no se especifican colores, usar colores por defecto
if colors is Nonme:
colors = ['cyan', 'lightgreen', 'gold'] # Colores por defecto paray

~las cajas

115



[]:

# Crea el grdfico de cajas (bozplot) ordenado por el promedio de la,
smétrica

fig = plt.figure(figsize=(10, 4))

fig.suptitle(f'Comparacidén de {metric_name} entre Modelos')

fig.add_subplot(111)

ax.boxplot(sorted_metric_results, patch_artist=True,

ax

bp
«~showmeans=True, meanline=True)

# Colorea el interior de las cajas con los colores espectificados
for i, box in enumerate(bp['boxes']):

box.set (facecolor=colors[i % len(colors)])

# Configura el color de las lineas de la mediana y media
for median in bp['medians']:

median.set(color='red', linewidth=2)

for mean in bp['means']:

mean.set(color="'black', linewidth=2)

# Configura etiquetas del eje x

ax.set_xticklabels(sorted_model_names)

# Configura etiquetas y titulo de los ejes
ax.set_xlabel('Modelos')
ax.set_ylabel (metric_name)

plt.xticks(rotation=45) # Rotar las etiquetas para mejor visualizaction,
~S% es mecesario

plt.show()

# Ejemplo de uso con especificacion de colores
colors_auc = ['cyan'] # Colores personalizados para ROC AUC

plot_metrics_comparison(auc_results, names, 'ROC AUC', colors=colors_auc)
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Comparacion de ROC AUC entre Modelos
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Comparacion de Resultados

# Lista de modelos a evaluar con sus respectivos parametros

models = []

models.append(('GBM', GradientBoostingClassifier(learning_rate=0.01,,
omin_samples_split=20, n_estimators=1000, random_state=42)))

models.append (('XGBoost', XGBClassifier(colsample_bytree=1, gamma=0,
~learning_rate=0.008, max_depth=4, min_child_weight=15, n_estimators=700,
~subsample=1, random_state=42)))

models.append(('CatBoost', CatBoostClassifier(colsample_bylevel=0.8,
~depth=6, 12_leaf_reg=10, learning_rate=0.01, n_estimators=1250,
~subsample=1, random_state=42, verbose=False)))

models.append(('GBM_allVar', GradientBoostingClassifier(learning_rate=0.01,,
omin_samples_split=20, n_estimators=750, random_state=42)))

models.append(('XGBoost_allVar', XGBClassifier(colsample_bytree=0.8,,
~gamma=0, learning rate=0.005, max_depth=6, min_child_weight=10,
~n_estimators=750, subsample=0.8, random_state=42)))

models.append(('CatBoost_allVar', CatBoostClassifier(colsample_bylevel=0.8,,
~depth=6, 12_leaf_reg=10, learning rate=0.01, n_estimators=1000,

~subsample=0.8, random_state=42, verbose=False)))

# Crear objeto de wvalidacion cruzada (5-fold)
kf = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

df _results = df_results.sort_values(by=['ROC AUC Mean'], ascending=False)
df _results
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[19]: ML_Model ROC AUC Mean ROC AUC STD Accuracy Mean Accuracy STD \

4  XGBoost_allVar 93.39 0.53 90.01 0.64

3 GBM_allVar 93.26 0.60 90.15 0.45

0 GBM 93.23 0.60 90.22 0.62

2 CatBoost 93.23 0.54 90.06 0.48

5 CatBoost_allVar 93.19 0.59 89.77 0.52

1 XGBoost 93.17 0.40 90.07 0.56
F1-Score Mean Recall Mean Precision Mean

4 64.47 57.74 73.00

3 65.45 59.48 72.78

0 66.40 61.55 72.11

2 65.58 60.35 71.86

5 64.11 58.20 71.36

1 65.75 60.75 71.71

Sin la modificacion de un putno de corte el el modelo GBM con todas las varialbes parece ser
la mejor opcion al ser el segundo mejor resutlado en tanto en ROC-AUC como en accuracy y
tener buenos resutlado sen Recall

Evaluacion con distintos putnos de corte

[ 1: # Lista de modelos a evaluar con sus respectivos parametros

models = []

models.append(('GBM', GradientBoostingClassifier(learning rate=0.01,
omin_samples_split=20, n_estimators=1000, random_state=42)))

models.append (('XGBoost', XGBClassifier(colsample_bytree=1, gamma=0,
~learning_rate=0.008, max_depth=4, min_child_weight=15, n_estimators=700,
~subsample=1, random_state=42)))

models.append (('CatBoost', CatBoostClassifier(colsample_bylevel=0.8,
~depth=6, 12_leaf_reg=10, learning_rate=0.01, n_estimators=1250,
~subsample=1, random_state=42, verbose=False)))

# Crear objeto de wvalidacion cruzada (5-fold)
kf = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

# Lista de puntos de corte a evaluar
puntos_de_corte = [0.3, 0.35, 0.4, 0.45, 0.5]

[ 1: # Configuracién de la tabla de resultados
col = ['ML_Model', 'Threshold', 'ROC AUC', 'Accuracy', 'Recall',
~'Precision', 'Specificity', 'Fi1-Score', 'TP', 'IN', 'FP', 'FN']

df_results = pd.DataFrame(columns=col)
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# Evaluar cada modelo uttilizando validacién cruzada en todo el conjunto de,
~datos
for name, model in models:
if '_allVar' in name:
X_train_model = X_train_all # Utilizar X_train_all para modelos cony
<_allVar en el nombre
else:

X_train_model = X_train # Utilizar X_train por defecto

for train_index, test_index in kf.split(X_train_model, y_train):
X_train_fold, X_test_fold

X _train model.iloc[train_index],

~X_train model.iloc[test_index]

y_train_fold, y_test_fold

~iloc[test_index]

y_train.iloc[train_index], y_train.

model.fit(X_train_fold, y_train_fold)
y_proba = model.predict_proba(X_test_fold)[:, 1]

for threshold in puntos_de_corte:
y_pred = (y_proba >= threshold) .astype(int)
roc_auc = roc_auc_score(y_test_fold, y_proba)
accuracy = accuracy_score(y_test_fold, y_pred)
recall = recall_score(y_test_fold, y_pred)
precision = precision_score(y_test_fold, y_pred)
tn, fp, fn, tp = confusion_matrix(y_test_fold, y_pred).ravel()
specificity = tn / (tn + fp)
f1 = f1_score(y_test_fold, y_pred)

# Crear un DataFrame temporal para concatenar
temp_df = pd.DataFrame([{

'ML_Model': name,

'Threshold': threshold,

'ROC AUC': roc_auc,

"Accuracy': accuracy,

'Recall': recall,

'Precision': precision,

'Specificity': specificity,

'F1-Score': f1,

'"TP': tp,
'TN': tn,
'FP': fp,
'FN': fn

D

df _results = pd.concat([df_results, temp_df], ignore_index=True)
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[]1:

[46] :

# Agrupar por ['ML_Model',
df_ptoCorte_Summary = df_results.groupby(['ML_Model', 'Threshold']).mean().

wreset_index()

# Renombrar la columna

df _ptoCorte_Summary

ML_Model Pto Corte
~Specificity \

CatBoost
CatBoost
CatBoost
CatBoost
CatBoost
GBM

GBM

GBM

GBM

GBM
XGBoost
XGBoost
XGBoost
XGBoost
XGBoost

© 00 N O O & W N+~ O

e e i
S w NN -, O

F1-Score
.688090
.686140
.683379
.668276
.655756
.689560
.685439
.691659
.681370
.663975
.685840
.687578
.694108
.682100
.657487
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1471.
1489.
1504.
1518.
15632.
1469.
1486.
1505.
1519.
15631.
1471.
1492.
1511.
1521.
15631.

'"Threshold'] y calcular los promedios

ROC AUC

.932300
.932300
.932300
.932300
.932300
.932348
.932348
.932348
.932348
.932348
.931747
.931747
.931747
.931747
.931747
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131.
113.
98.
84.
70.
133.
116.
97.
83.
71.
131.
110.
91.
81.
1.

'"Threshold'

df_ptoCorte_Summary.rename (columns={'Threshold':

AN OO N 0N W O®® 0 O O 00 O 0 N

a 'Pto Corte'

Accuracy

.8925611
.896403
.8995658
.8995658
.900610
.892301
.895457
.901767
.902819
.902188
.891775
.897665
.903871
.903660
.900715

O O O O O O O O O O O o o o o
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82.
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101.
114.
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Recall

. 754841
.721349
.690541
.644333
.603468
.761541
. 725378
.701261
.661747
.615522
.752172
. 717340
.694568
.658389
.607475

Precision (|

O O O O O O O O O O O o o o o

.632275
.654269
.676548
.694143
. 718590
.630273
.649980
.682697
.702429
.721138
.630405
.660651
.693993
.708175
.717124

O O O O O O O O O O O O oo o o

'"Pto Corte'}, inplace=True)

.918153
.929008
.938490
.947099
.9556958
.916656
.927137
.939114
.947723
.9556583
.917779
.931254
.942857
.949345
.956334



[]1:

[]:

# Graficos de lineas para comparar las métricas por modelos y puntos de corte

metrics =

['Accuracy', 'Recall', 'Specificity', 'Fi1-Score', 'Precision']

fig, axes = plt.subplots(nrows=2, ncols=3, figsize=(12, 6))

for i, metric in enumerate(metrics):

i// 3
col =1i % 3

row =

sns.lineplot(ax=axes[row, col], data=df_ptoCorte_Summary, x='Pto Corte',

oy=metric, hue='ML_Model', marker='o')

axes[row,
axes[row,
col]
col]
col]

axes[row,
axes[row,

axes[row,

plt.tight_layout ()

col].
col].

set_title(f'{metric} vs Pto Corte por Modelo')
set_xlabel('Pto Corte')

Accuracy vs Pto Corte por Modelo

.set_ylabel (metric)
.legend(title='ML_Model')
.grid(True)

Recall vs Pto Corte por Modelo

plt.show()
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SHAP

SHAP es una técnica que utiliza la teoria de juegos para asignar una contribucién a cada carac-
teristica en funcion de su valor esperado condicionalmente. shap.summary_plot proporciona
una visién general de la importancia relativa de las caracteristicas para todas las predicciones

del modelo.

T T T
0.40 0.45 0.50

Pto Corte

T T
0.30 0.35

# Paso 1: Crear el ezxzplainer con TreeEzplainer

explainer =

shap.TreeExplainer (model_final)

Specificity
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# Paso 2: Calcular los valores SHAP para los datos de prueba (X_test)
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[1:

shap_values = explainer.shap_values(X_test)

# Paso 3: Mostrar la grafica de resumen de importancia de caracteristicas
shap.summary_plot(shap_values, X_test, max_display=15)
plt.show()

High
Pag eValues “ Ly BT T P T e ——
Month -*'-—-0-*-“-
@
=2
ExitRates .ﬁ— . ©
g
ProductRelated -*— %
. i
TrafficType *
SpecialDay I
T T T T T T T I_OW
-2 -1 0 1 2 3 4

SHAP value (impact on model output)

Los valores SHAP proporcionan una explicacion individualizada del impacto de cada carac-
teristica en las predicciones del modelo, considerando la interaccion con otras caracteristicas.
Es normal que las clasificaciones y magnitudes de importancia varien entre el Modelo que
se desea explicar y SHAP, ya que utilizan criterios diferentes para evaluar la importancia y la
contribucion de las caracteristicas. Lo imporante es que mientras que las importancias de car-
acteristicas de un modelo de Black Box indican su relevancia segun el criterio de construccion
del modelo, los valores SHAP ofrecen una perspectiva mas detallada y especifica sobre como
cada caracteristica influye en las predicciones del modelo para cada instancia de datos.

# Opcional: Mostrar un grafico de barras de importancia de caracteristicas
shap_values = explainer(X_test)

plt.title('Importancia de Caracteristicas')

shap.plots.bar (shap_values, max_display=15)

plt.show()
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[1:

PageValues +1.77
Month
ExitRates

ProductRelated

TrafficType

SpecialDay | +0

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75
mean(|SHAP value|)

PDP

Los Partial Dependence Plots (PDPs) muestran cémo cambia la prediccion del modelo en
promedio cuando se varia una caracteristica especifica mientras se mantiene todo lo demas
constante. Compararemos dos instancias diferentes para observar cémo afectan ciertas car-
acteristicas a las predicciones del modelo

i=0
for col in X_test.columns:
print (f'{col}: {il}')

i=i+1

PageValues: 0O
ProductRelated: 1
TrafficType: 2
ExitRates: 3
Month: 4
SpecialDay: 5

features = [0, 1, (0, 1)]

#PartialDependenceDisplay. from_estimator(model, X_train, features)
# Crear la visualizacidén con un tamafio de figura personalizado
fig, ax = plt.subplots(figsize=(15, 4))

PartialDependenceDisplay.from_estimator (model_final, X_test, features, ax=ax)

plt.show()
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Métodos Agnésticos de Modelos Locales
Diferencias Clave:

* Modelo Simple vs. Valor Esperado: LIME ajusta un modelo simple localmente para aprox-
imar el modelo complejo, mientras que SHAP utiliza el valor esperado condicionalmente
para determinar la contribucion de cada caracteristica.

* Interpretacion Local vs. Global: LIME se centra en la interpretacion local, explicando
como cambia la prediccion para una instancia particular. En cambio, SHAP propor-
ciona una interpretacion global, mostrando la importancia relativa de las caracteristicas
en promedio para todas las predicciones del modelo.

Seleccion del Método:

* LIME es util cuando se necesita una interpretacion local rapida y comprensible en un
vecindario especifico de la instancia de interés, especialmente cuando el modelo suby-
acente es complejo y no lineal.

» SHAP es preferible para obtener una comprension global de como cada caracteristica
contribuye a las predicciones del modelo, proporcionando una vision mas completa de
las relaciones entre las caracteristicas y las predicciones.

SHAP - local
SHAP (SHapley Additive exPlanations):

» Enfoque: SHAP aplica la teoria de juegos para asignar una contribucion a cada carac-
teristica en funcion de su valor esperado condicionalmente.

» Proceso: Evalua todas las posibles combinaciones de caracteristicas para calcular como
contribuye cada caracteristica al modelo en promedio.

» Explicacién: Los valores SHAP representan la contribucion media de cada caracteristica
a la prediccién del modelo en una escala global.

# Crear el ezxzplainer utilizando TreeExplainer

explainer = shap.TreeExplainer(model_final)

shap_values = explainer.shap_values(X_test)
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[ 1:|# Obtener tres muestras aleatorias de cada grupo

tp_samples = true_positives.sample(n=5, random_state=42)

tn_samples = true_negatives.sample(n=5, random_state=42)

fp_samples = false_positives.sample(n=5, random_state=42)

fn_samples = false_negatives.sample(n=5, random_state=42)

[1:]i=3
shap.initjs()
shap.force_plot(explainer.expected_value, shap_values[fp_samples['Index'].
»iloc[il], X_test.iloc[fp_samples['Index'].iloc[i]])

<IPython.core.display.HTML object>

[]: <shap.plots._force.AdditiveForceVisualizer at 0x14502a532d0>

LIME
LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations):

» Enfoque: LIME construye un modelo interpretable local (generalmente lineal) en el vecin-
dario de la instancia de interés.

* Proceso: Perturba el conjunto de datos alrededor de la instancia seleccionada y observa
cémo cambian las predicciones del modelo complejo subyacente.

» Explicacién: Los pesos obtenidos son coeficientes que indican la contribucion relativa de
cada caracteristica en el cambio de la prediccion localmente.

LIME necesita entender la distribucion de los datos para generar perturbaciones realistas y
obtener una explicacién local precisa. Para lo cual usa los siguientes pasos:

* Definir el explainer de LIME con X_train:
» Seleccionar una instancia de X_test para explicar:
* Generar y mostrar la explicacion:

[ 1:|# Crear un explainer de LIME
# Crear un exzplainer de LIME usando los datos de entrenamiento
explainer = lime.lime_tabular.LimeTabularExplainer(
X_train.values,
feature_names=X_train.columns,
class_names=['No Revenue', 'Revenue'],

discretize_continuous=True # Uptional: discretize continuous features

LIME utiliza un modelo interpretable mas sencillo, tipicamente lineal, para aproximar el compor-
tamiento del modelo complejo subyacente en un vecindario local alrededor de la instancia de
interés. Los pesos obtenidos representan coeficientes relativos que explican como las predic-
ciones podrian cambiar si las caracteristicas experimentaran pequenas variaciones alrededor
de sus valores actuales.
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instance_index = tp_samples['Index'].iloc[0] # Indice de la instancia a

wezxplicar

# Obtener una explicacidén local para la instancia seleccionada
exp = explainer.explain_instance(X_test.iloc[instance_index] .values,,

~model_final.predict_proba)

# Imprimir el tipo de modelo complejo subyacente utilizado por LIME
print("Modelo complejo subyacente utilizado por LIME:", type(model_final))

# Mostrar la instancia y las predicciones

print("Instancia de prueba:")

print (X_test.iloc[instance_index])

print ("\nPredicciones:")

print ("Probabilidad de 'No Revenue':", exp.predict_probal0])
print ("Probabilidad de 'Revenue':", exp.predict_proball])

# Acceder a las explicaciones locales por caracteristica
print ("\nExplicaciones locales por caracteristica:")

print(exp.local_exp)

# Imprimir el modelo interpretable local entrenado por LIME
print("\nModelo interpretable local entrenado por LIME:")
for feature, weight in exp.as_list():

print (f"{feature}: {weightl}")

# Acceder a las etiquetas principales si existen
if exp.top_labels is not None:
print ("\nEtiquetas principales:")

print (exp.top_labels[0]) # La etiqueta mds probable

# Mostrar la explicacidén en el notebook

exp.show_in_notebook(show_table=True)

Modelo complejo subyacente utilizado por LIME: <class
'xgboost.sklearn.XGBClassifier'>
Instancia de prueba:

PageValues 0.229026
ProductRelated 7.167920
TrafficType 0.219550
ExitRates -0.743076
Month 0.996580
SpecialDay -0.307794

Name: 566, dtype: float64
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Predicciones:
Probabilidad de 'No Revenue': 0.25863034
Probabilidad de 'Revenue': 0.74136966

Explicaciones locales por caracteristica:

{1: [(1, -0.23641843519636713), (0, 0.1833170008959621), (3,
0.1801446398695117), (2, 0.04174547710425903), (5, 0.0043659530898985275), (4,
0.0019321389585620166) 1}

Modelo interpretable local entrenado por LIME:
ProductRelated > 0.19: -0.23641843519636713
PageValues > -0.33: 0.1833170008959621
ExitRates <= -0.60: 0.1801446398695117

0.15 < TrafficType <= 0.22: 0.04174547710425903
SpecialDay <= -0.31: 0.0043659530898985275

0.11 < Month <= 1.00: 0.0019321389585620166

<IPython.core.display.HTML object>

0.0.1 Arbol Surrogado de viaores SHAP

[ 1: from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

# Definir el mazimo de niveles del arbol
max_depth = 4 # Aqui puedes ajustar el valor segun lo que consideres

~adecuado

# Inicializar un arbol de decisidn clasificador con marimo de niveles,
~definido

surrogate_tree = DecisionTreeClassifier(max_depth=max_depth)

# Extraer los valores SHAP desde el objeto Exzplanation
shap_values_extracted = shap_values.values # Exztraer solo los valores SHAP,

o (shape: [n_samples, n_features])

# Ajustar el arbol subrogado utilizando solo los wvalores SHAP comoy,
»caracteristicas de entrada

surrogate_tree.fit(shap_values_extracted, y_pred)

[ 1: # Predecir las etiquetas utilizando el drbol surrogado

y_predTree = surrogate_tree.predict(shap_values_extracted)
# Evaluar el rendimiento del arbol surrogado

accuracy = accuracy_score(y_pred, y_predTree)

auc_roc = roc_auc_score(y_pred, y_predTree)
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report = classification_report(y_pred, y_predTree)

print("Accuracy:", accuracy)
print ("ROC AUC:", auc_roc)

print("Classification Report:\n", report)

Accuracy: 0.9848548590660496
ROC AUC: 0.9868285157225901

Classification Report:

precision recall fl-score  support

0 1.00 0.98 0.99 1986

1 0.92 0.99 0.96 391

accuracy 0.98 2377
macro avg 0.96 0.99 0.97 2377
weighted avg 0.99 0.98 0.99 2377

[ 1: # Obtener los mombres de las caracteristicas utilizadas en el modelo de arbol

feature_names = X_test.columns.tolist() + ['Prediction']

# Visualizar el arbol subrogado

plt.figure(figsize=(14, 6))

plot_tree(surrogate_tree, feature_names=feature_names, filled=True,
~rounded=True, fontsize=8)

plt.savefig('arbol_subrogado.png', dpi=300) # Guardar la figura en formato
<PNG con 300 dpi de resolucion

plt.show()

PageValues <= 2 334
gini = 0.363
samples = 84

value = [64, 20]
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