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Data Cleansing:
La informacion sl puede ser fiable

Para asegurar un analisis certero de la infor-
macion, ésta debe estar libre de errores. La fia-
bilidad en la toma de una decision esta sujeta
a la calidad de la informacion que la sustenta y
ésta no debe ser objeto de duda.

[ David Alvarez Rodriguez .Gerente de Business

Intelligence en Single Consulting ]

Cudntas veces nos hemos encontrado
con el caso de ser objeto de campafias
de marketing por triplicado (Estimado
Sr. David / Estimado Sr. Alvarez /
Estimado Sr. David Alvarez)? Para la empresa que
ha lanzado esta campana de marketing el impacto
es claro; se han triplicado los costes de la iniciativa
para contactar al mismo prospecto. Pero, ;y los
costes “subjetivos”? ;Se puede cuantificar el coste
de un cliente molesto por haberle llegado 3 veces
el mismo comunicado?

Muchos otros ejemplos ocurren también a diario
dentro de las organizaciones a la hora de realizar and-
lisis de la informacién. En entornos datawarehouse,
con fuentes de datos diversas -a veces incluso exter-
nas a la organizacién- cruzar informacién o consul-
tarla de forma consolidada en ocasiones se convierte
en una tarea complicada. Datos relacionados con
productos y/o clientes representados de maltiples
formas y totalmente “desnormalizados”, con diferen-
cias en mayusculas/mintsculas, abreviaturas, errores
tipogréﬁcos, guiones y caracteres especiales, etc.,
hacen de esta labor, una misién imposible...

En estos casos, la solucién obvia serfa tratar de
realizar una limpieza previa de los datos objeto del
analisis. La cuestién radica en “como” llevarla a
cabo. Un proceso “manual” en grandes conjuntos
de datos quedarfa inmediatamente descartado, no
s6lo por el propio coste en horas/hombre, sino tam-
bién por la propia naturaleza del proceso, propenso
a nuevos errores. Una herramienta que automatice
en mayor o menor medida esta limpieza de datos
ayudaria a obtener un nivel razonable en la calidad
de la informacién de forma eficaz.

Qingle

Data Cleansing

La limpieza de datos (data cleansing) debe consi-
derarse algo mucho mds complejo que una simple
tarea de actualizar registros con informacién correc-
ta. Una limpieza de datos exhaustiva requerird una
descomposicidn, andlisis y posterior montaje del
conjunto de datos. De hecho, esta tarea se define
como un proceso completo y no como acciones
individuales o puntuales. De forma general, se
pueden definir 3 fases diferentes en todo proceso de
limpieza de datos:

- Deteccidn y definicién de la tipologfa de errores.
- Busqueda e identificacién de los casos de error.
- Correccién de estos casos de error.

Cada una de estas tres fases constituye un pro-
blema complejo en si mismo, aunque quizd son las
dos primeras las que conllevan un mayor nivel de
dificultad.

La mayoria de soluciones de Data Cleansing se
centran exclusivamente en el andlisis de la integri-
dad de los datos para detectar errores. Esta tipologia
de andlisis -enfocada a bases de datos relaciona-
les- es la operativa mds sencilla en una tarea de
limpieza de datos. Para un conjunto de datos (base
de datos), el andlisis de integridad incluiria mds

opciones: integridad relacional, referencias, relacién

entre entidades, integridad por columna, etc. y se

podria obtener con consultas SQL directas contra
dicha base de datos.

La funcién de andlisis de integridad de datos
permite destapar un gran ndmero de errores, si
bien no es capaz de identificar errores mds comple-
jos. Errores que involucran relaciones entre uno o
varios campos son, a menudo, mds complicados de
encontrar. Esta tipologfa de errores en datos requie-
re un andlisis mds profundo basado en métodos
mds complejos.

Digamos que un gran porcentaje (99,5%) de
los datos se comportan de forma similar, entonces
podriamos decir que el resto (0,5%) podrian ser can-
didatos a ser erroneos. Estos datos se consideran oui-
liners. El proceso para llegar a este conjunto de datos
se compone de dos partes: por un lado la identifica-
cién de las tendencias de “normalidad” de los datos y
por otro, la de los ouliners o variaciones extranas.

En el mundo real, para llegar a determinar una
tendencia de normalidad de los datos rara vez basta
con un tGnico modelo de distribucién. Este proceso
suele basarse en varios métodos diferentes:

- Modelo Estadistico: identifica los valores
erréneos en base a medias, desviaciones estan-
dar, rangos, etc. (basado en el teorema de
Chebyshev).

- Modelo de Clustering: modelos de Mineria de
Datos (Datamining) que permiten agrupar con-
juntos de datos con patrones comunes, deter-
minados también por el propio algoritmo.

-~ Modelo Basado en Patrones: Busqueda de
valores que no conforman un patrén especifico,
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Nombre: Ricardo Garcia

DNI: 123456789

Email: R.Garcia@HTOMAIL.COM
Direceion. C/ Serrano 8. 5°. Madrid

Entrada datos

manual

Data Cleansing:
Normalizacion de direccion, DNT,
teléfono, fechas, cta. bancaria
Erroresen campos (email)

Data Enhacement (Esparia):

Sexo, Latitud/Longitud, Edad Media
dela zona, etc.

Matching:

De-duplicacién de datos
Cumplimentacién extra
de informacién

Email: r.garcia@hotmail.com
Telf: 666555555
F.Nacimiento: 08/11/75

Reg. existentes

en BBDD

Nombre: R. Garcia
N Cta: 21002254180200213776

bien manual o bien obtenido como combina-

cién de técnicas matemdticas (particionado,

clasificacion y clustering). El patrén se define
como el grupo de registros que cumplirfan el
mismo “comportamiento” segtin un x% de
confianza definido por el usuario.

— Modelo de Reglas de Asociacién: reglas de
asociacién con altos intervalos de confianza que
definen diferentes tipos de patrones. Como en
el modelo anterior, los registros que no sigan
estos patrones serdn considerados outliners.

Este modelo se recomienda cuando se trata con

datos de diferentes tipos. Habitualmente se

utilizan reglas de asociacion, ya definidas, como
modelos estdndar -similar al modelo basado en
patrones- pero podria extenderse a otros tipos
de asociacién como, por ejemplo, correlaciones
estadisticas.

En el mundo SAP en concreto, para cubrir
estas necesidades descritas anteriormente, se dispo-
ne de la herramienta Business Objects Data Quality
Management como solucién estdndar. Esta consta
de las siguientes funcionalidades, que cubren nota-
blemente cualquier nivel de integracién de datos
que fuese necesaria:

ASNEF RAI :Registrode Aceptaciones
Impagadas de Asociacion Nacional de Entidades

de Financiacién

Validaciones

conterceros

@nbre: Ricardo Garcia

DNI: 123456789

Teléfono: 666555555
F.Nacimiento: 08/11/75

.

Email: R.Garcia@HTOMATIL.COM : Email: r.garcia@hotmail.com
Direccion: C/ Serrano 8. 5°. Madrid ! Direccion:

N° Cta.: 21002254180200213776

(marketing)

(marketing) : Sexo:H
(marketing) : Longitud: 40.42194
(marketing) : Latitud:-3.68847

! Nombre: Ricardo

Apellido: Garcia
! DNI: 123456789 — B

~

Tipo: Calle

Calle: Serrano
Niumero: 8

Piso: 5

Poblacion: Madrid
C.P.: 28001

Teléfono: +34-666-55-55-55
: F.Nacimiento: 08/11/1975

! NO° Cuenta:

!  Entidad: 2100
Sucursal: 2254
D.C.:18

Cta.: 0200213776

| Edad Media delaZona: 34

Cleansing +

Data Analysis & Measurement. Este compo-
nente es el encargado de reconocer, dentro del
conjunto de datos, aquellos considerados como
outliner. Una vez identificados los errores, el sis-
tema provee de herramientas para conocer exac-
tamente la criticidad de los errores en el conjunto
de datos. Entre otras funcionalidades, permite
establecer unos pardmetros de control que ejecu-
ten alertas cuando los resultados de los andlisis
superen un umbral determinado. Ademds, cuenta
con un cuadro de mando que, de forma muy
visual, permite identificar los problemas mediante
diagramas de Benn, distribuciones de frecuencia,
informes de integridad referencial, etc.

Data Cleansing. Este componente es capaz de
estandarizar la informacién en base a patrones
definidos, utilizando para ello estdndares inter-
nacionales de hasta 190 paises para normalizar
diferentes tipos de datos: teléfonos, direccio-
nes de email, etc., incluso si la informacién es
semi-estructurada (reconocimiento automdtico
de “Pso. de la Castellana”, “Castellana” 6
“Paseo Castellana™).

Data Enhacement. Data Enhacement per-
mite opciones de enriquecimiento de los

Enhacement +
Matching

datos para conocer y acceder con mayor

fiabilidad a clientes o prospectos. Quizd la

mds interesante y extendida sea el Geocoding

(informacién geo-demogréfica) para cam-

panas de marketing orientadas a nucleos

poblacionales.

- Data Matching & Consolidation. Esta
herramienta es capaz de identificar y corregir
duplicidades en los datos. Ademds, no sélo
encuentra los patrones de duplicidad (mat-
ching), sino que es capaz de consolidar la
informacién de un registro, cumplimentdndo-
la con la de sus duplicados.

Mantener una base de datos fiable que
garantice una gestion eficaz de los clientes se
estd convirtiendo en una necesidad cada vez mds
relevante para las empresas. Single Consulting,
como consultora experta en el asesoramiento y
soporte a entidades inmersas en procesos com-
plejos de transformacion, entiende esta nece-
sidad y la integra como parte de su apuesta a
futuro dentro del mundo de Business Intelligence,
ayudando a sus clientes en la definicién y elec-
cién de los procesos necesarios para asegurar el

éxito de estos proyectos. []




