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Resumen

El objetivo marcado de este proyecto, que se ha llevado a cabo en J)aralelo junto a mi
compafiero Miguel Novoa, era aplicar la mineria de datos a un conjunto de datos que Giahsa, la
empresa que se encarga de la canalizacion del agua en gran parte de la provincia de Huelva, nos
proporciond. En primer lugar, se pretendia detectar los comportamientos andmalos de los clientes
Eara asi detectar el fraude y modernizar la forma de deteccion empleada por la empresa hasta la fecha.

n segundo lugar, una vez detectados estos patrones de comportamiento, se pretendia caracterizar a
los clientes para agruparlos segun sus caracteristicas, obteniéndose un mejor conocimiento de ellos.
Con el uso de ambos métodos se iba a conseguir conocer mejor el perfil de los clientes fraudulentos,
lo que supondria un gran avance debido a c1ue si apareciese un nuevo cliente fraudulento, mu
probablemente nuestro sistema lo localizaria al ver que cumple con los patrones establecidos con la
mineria de datos.

Por diversos motivos explicados en nuestro proyecto en profundidad vimos que no ibamos a
poder llevar a cabo esto ya que nos faltaban datos, por 1o que decidimos emplear otras bases de datos
distintas y asi poder demostrar la eficacia de la mineria de datos cuando se tienen los datos oportunos.
Tras realizar una extensa busqueda por numerosas paginas web, y ver una gran cantidad de bases de
datos, se decidio elegir las dos bases de datos nombradas a continuacién.

~ En primer lugar, en mi parte del proyecto se han aplicado técnicas predictivas para detectar a
posibles pacientes que pudieran estar padeciendo hipotiroidismo consiguiendo unos resultados
asombrosos de un nimero elevado de acierto.

_ Y, en segundo lugar, mi compafiero Miguel Novoa ha empleado métodos descriptivos para
analizar el consumo de alcohol en adolescentes, con el objetivo de ver qué factores influyen mas, y
poder realizar campafias a grupos de alumnos que compartan caracteristicas.
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1 Mineria De Datos

El fraude es un asunto que ha existido desde casi los inicios de la humanidad, pero desde
hace ya muchos afios el desarrollo de las tecnologias ha permitido desarrollar muchas mas
alternativas para llevarlo a cabo. Este proyecto se inicia con la intencion de detectar el fraude en el
consumo de agua por parte de los consumidores. Por ello se pensé en realizar un estudio a una
poblacion definida y comprobar posibles valores anormales que pudieran implicar un caso de
fraude. Tras hablar y presentarle la idea a la empresa que se encarga de la gestién y distribucion del
agua canalizada de la mayoria de los pueblos de la provincia de Huelva, llamada Giahsa, les
interesd y nos proporcionaron los datos de un par de municipios para analizarlos.

Giahsa detectd un significante incremento de los casos de fraude en los ultimos tiempos,
por lo que gestionar esto es un aspecto importante para Giahsa. El procedimiento gque sigue esta
empresa para la prevencion de fraude es muy costoso, lento y aleatorio, por ello, hemos creido que
la mineria de datos podria ayudar a ver qué casos son mas probables de fraude, crear algunos
perfiles de casos de fraude que son comunes y asi hacer que las inspecciones de contadores sean
menos aleatorias, ahorrando tiempo y costes, y ganando en efectividad.

La intencion era encontrar patrones de comportamiento de los clientes para detectar
operaciones andémalas o sospechosas. Los datos proporcionados por Giahsa necesitaran ser tratados
y se le aplicaran unas técnicas para ver si los resultados que obtenemos con los datos
proporcionados seran exitosos o no.

Como veremos posteriormente, este objetivo no pudimos cumplirlo por diversas causas que
seran explicadas mas adelante en el proyecto. Debido a esto, decidimos enfocar nuestro objetivo
final a la demostracion de la eficacia de la mineria de datos y sus técnicas empleando unos datos
distintos.

1.1. Definicion y origen: KDD

La mineria de datos o también llamada “data mining”, DM, es el conjunto de técnicas que
permiten explorar de manera automatica o semiautomatica grandes bases de datos y que se puede
clasificar como una de las etapas dentro de un proceso mayor llamado Knowledge Discovery in
Databases o KDD. El proceso KDD lo podemos explicar como “el proceso iterativo no trivial de
identificar patrones validos, novedosos y potencialmente Gtiles y, en Gltima instancia, comprensible
a partir de los datos”.

(Herrera Varela, 2006)
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proceso también podemos verlo nombrado como Data Archeology,

DependencyFunctionAnalysis, InformationRecoellect o KnowledgeFishing.

Las etapas del KDD pueden enumerarse de la siguiente manera:

1.

Seleccion de datos: consiste en establecer un objetivo y las herramientas que
vamos a necesitar. Es decir, primero debemos tener en cuenta lo que se sabe, lo
que se quiere obtener y qué datos vamos a necesitar para conseguir esa
informacion y, de este modo, alcanzar nuestro objetivo.

Limpieza de datos: en este segundo paso se limpian los datos, eliminando todos los
datos que puedan influir en un analisis inexacto y en resultados incorrectos. Los
motivos de esta limpieza son la existencia de datos incompletos, el ruido (valores
incorrectos inesperados) y datos inconsistentes.

Integracion de datos: Combinacion de datos de multiples procedencias.

Transformacion de los datos: modificacion sintactica sobre los datos sin que esto
suponga un cambio para la técnica de mineria aplicada. La desventaja fundamental
es que se puede disminuir la exactitud del resultado debido a que se pierda alguna
informacion.

Reduccion de datos: encontrar las caracteristicas mas significativas dependiendo de
nuestro objetivo. Podemos emplear métodos de transformacion para reducir el
nimero efectivo de variables a ser consideradas o para encontrar otras
representaciones de los datos.

Mineria de datos: basqueda de patrones que se expresan como un modelo. Se debe
especificar un criterio de preferencia para seleccionar un modelo de un conjunto de
posibles modelos.

Evaluacion de los patrones: se evaltan los patrones descubiertos con técnicas que
incluyen analisis estadisticos y lenguajes de consultas.

Interpretacion de resultados: entendimiento de los resultados del analisis y puede
llevar alguno de los pasos anteriores.
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llustracion 1.Esauema del proceso KDD.(Han. Kamber, & Pei, 2012)

En nuestro trabajo vamos a centrarnos en el sexto paso del KDD como antes hemos dicho,
este paso tiene como objetivo comprender el contenido de una base de datos, es decir, esta
tecnologia pretende encontrar patrones repetitivos, tendencias o reglas para explicar el
comportamiento de los datos en un contexto determinado. Estos datos son la materia prima bruta y
pasan a ser informacion cuando el usuario les atribuye un significado especial empleando técnicas
de diversas &reas como la Estadistica, el Procesamiento Masivo, la Computacion Gréfica o la
Inteligencia Artificial.

(Marcel, 2014)

Estas nuevas técnicas han dado lugar a una sustitucion paulatina del analisis de datos
dirigido a verificacion por un enfoque de andlisis de datos dirigido al descubrimiento del
conocimiento. La diferencia fundamental entre uno y otro método de analisis se encuentra en que
en el Gltimo se descubre informacion sin necesidad de formular previamente una hipotesis.

En la década de los 80’s se produjeron las primeras investigaciones sobre la mineria de
datos; el avance en la informatica, el desarrollo de la inteligencia artificial y el aprendizaje
automatico ayudaron al impulso de la mineria.
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Actualmente el valor de la informacion ha crecido hasta convertirse en un activo
estratégico para la competitividad de una empresa, los directivos necesitan obtener una vision mas
completa y detallada de su negocio, y buscar datos de sus operaciones cotidianas que se salen de
los rangos normales, para asi poder identificar posibles clientes, puntos de ventas, fraudes y otros
muchos aspectos. Es una herramienta que nos ayuda a analizar todos los datos de una empresa.

1.2 Etapas del DM

El DM consta de varias etapas y en cada etapa sera necesario el uso de una determinada
area antes mencionada. Las cuatro etapas mas significativas son:

1. Determinar los objetivos—>Debido al amplio campo de posibilidades que el DM
ofrece hay que establecerse unos objetivos claros y precisos.

2. Pre-procesamiento de los datos—> Es la etapa de mayor peso de las 4, puede
consumir en torno al 70% del tiempo/esfuerzo total de cualquier proyecto sobre
DM vya que es en la que la base de datos comienza a pasar de materia prima a
“informacién” ya que se agrupan datos, eliminan datos irrelevantes, selecciona lo
mas importante... Se estudia la calidad de los datos y determinacion de las
operaciones de mineria que se le pueden aplicar.

3. Determinacion del modelo> Para empezar, normalmente se emplean herramientas
estadisticas para tantear un poco los datos. Mas adelante, para afinar mas, se suelen
emplear diagramas o graficas con los que se obtiene una primera aproximacion.
Segun los objetivos establecidos en la primera etapa utilizaremos unos algoritmos
u otros.

4. Andlisis de resultados—> Verificar que los resultados obtenidos son coherentes con
la ayuda de las herramientas estadisticas y las graficas. Y ver si con nuestro trabajo
el cliente podré obtener informacidon antes desconocida.

Cualquier trabajo sobre mineria de datos seguira estas cuatro etapas en este orden, aunque
hay que destacar que es un proceso muy iterativo y que serd necesario volver a etapas anteriores
para asi obtener resultados mucho mejores.

1.3 Ventajas

Las principales ventajas que pueden justificar el uso de la mineria de datos son:

e La informacion obtenida ayuda a los usuarios a elegir cursos de accién y a definir
estrategias.

e Permite descubrir relaciones que no se conocian anteriormente.

e Puede trabajar siguiendo los mismos criterios con grandes cantidades de informacion
historica.

e El proceso de busqueda puede ser realizado por herramientas que automaticamente
buscan patrones.

e Enormes bases de datos pueden ser analizadas.
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e Podemos verificar si los modelos obtenidos son validos, gracias a técnicas auxiliares.

e Puede llegar a ahorrar grandes cantidades de dinero a las empresas y abrirles nuevas
oportunidades de negocio.

1.4 Inconvenientes

A pesar de las ventajas descritas anteriormente, existen algunos inconvenientes a tener en
cuenta cuando nos planteamos el uso de la mineria de datos. Estos inconvenientes son los

siguientes:

e EIl tiempo de respuesta es un gran inconveniente, ya que hay veces que es necesario
procesar grandes volumenes de datos lo que implica grandes tiempos de proceso para
conseguir un modelo valido y hay problemas que requieren una respuesta en tiempo

real.

e El preprocesamiento de datos puede llegar a ser demasiado costoso.

¢ No esté asegurada la obtencién de un modelo valido.

1.5 Campos de aplicacion

El campo de aplicacion del DM es muy amplio. A continuacién, se describen varios
ejemplos donde se ha visto involucrado el data mining. Se han seleccionado casos de diversos
campos y con objetivos muy dispares para asi observar con claridad su potencial. Principalmente se
han usado arboles y reglas de decision, reglas de asociacion, redes neuronales, redes bayesianas,
conjuntos aproximados (rough sets), algoritmos de agrupacion (clustering), maquinas de soporte
vectorial, algoritmos genéticos y ldgica difusa.

e Andlisis de datos financieros: se emplea tanto en el sector bancario como en el de
las finanzas. Se pretende asegurar que es posible practicar analisis sistematicos en
condiciones avanzadas y con un alto grado de fiabilidad. Algunos de los ejemplos
mas claros dentro de éste &mbito son:

>

>

>

>

Disefiar y construir almacenes de datos para el analisis
multidimensional de estos.

Predecir el pago de préstamos y analizar las politicas de crédito de
los clientes.

Clasificar y agrupar a los clientes para crear ofertas personalizadas
segun las caracteristicas de cada uno.

Detectar el blanqueamiento de dinero y otros fraudes financieros.

e Industria minorista: se recogen grandes cantidades de datos provenientes de las
ventas, historiales de compra de los clientes o el transporte de mercancias. Los
datos recogidos se expanden rapidamente debido al incremento de la facilidad,
disponibilidad y popularidad de la web y las transacciones realizadas a traves de
Internet. Con la mineria de datos aplicada a la industria minorista se ayuda a
identificar patrones de compra de los clientes y a controlar las tendencias de los
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mismos. De este modo, las compafriias estan en condiciones de ofrecer una mejor
calidad de servicio al cliente, aumentando su satisfaccion y facilitando su
retencion. Entre las aplicaciones a las que nos estamos refiriendo podriamos
destacar las siguientes:

» Andlisis multidimensional de las ventas, los clientes (edad,
sexo...), la fecha, el clima y la region.

> Las referencias cruzadas de articulos.

» Analisis de la eficacia de las campafias de ventas.

» Larecomendacion personalizada de los productos.

Industria de las telecomunicaciones: en el sector de las telecomunicaciones estos
datos son especialmente importantes para alcanzar una buena comprension del
negocio. Con la mineria de datos y sus aplicaciones especificamente disefiadas
para éste area se obtiene una gran ayuda en la identificacion de los patrones de
telecomunicaciones, facilitando mucho la deteccién de actividades fraudulentas y
posibilitando el hacer un uso 6ptimo de los recursos con la consiguiente mejora en
la calidad de servicio. Entre las mas ventajosas estan:

» Analisis multidimensional de datos de telecomunicaciones.

» Andlisis de patrones fraudulentos para adelantarnos a posibles
casos.

» ldentificar patrones inusuales, habitos y tendencias.

» Asociacion multidimensional y analisis de patrones secuenciales.

Analisis de datos bioldgicos: el campo de la biologia es uno de los que mas
beneficios ha obtenido del avance de la tecnologia. La gendmica, la proteémica, la
gendmica funcional y la mineria de datos aplicada a la investigacion de los seres
vivos son algunos ejemplos, sin olvidar la bioinformatica. Las aportaciones mas
importantes de la mineria de datos para el analisis de datos bioldgicos son:

> Integracion semantica de las bases de datos gendémicos y
protedmicos heterogéneos distribuidos.

» Alineamiento, indexacion, blsqueda de semejanzas y analisis
comparativo de maltiples secuencias de nucleétidos.

> Descubrimiento de patrones y analisis de redes genéticas.

> ldentificacion de patrones de proteinas estructurales.

En la medicina para identificar relaciones en el suministro de un farmaco sobre
otro farmaco, para relacionar enfermedades y fAirmaco, para agrupar pacientes. ..

En el sector agropecuario como instrumento para identificar posibles plagas sobre
la fruta, para prever campafias, para analizar proveedores y posibles
compradores...

Deteccion de fraudes en tarjetas de crédito: el Falcon Fraud Manager (FFM) es un
sistema inteligente que nacid debido a las grandes pérdidas que las instituciones
financieras experimentaron en 2001, Ilegandose a perder mas de 2.000 millones de
dolares estadounidenses por el fraude con tarjetas de crédito y débito. EI FFM
examina transacciones, propietarios de tarjetas y datos financieros para detectar y
mitigar fraudes. El sistema ha ido evolucionando y se le ha ido incorporando
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funcionalidades de analisis en las tarjetas comerciales, de combustibles y de
débitos.

En la gestion gubernamental y las ciencias sociales, permite identificar patrones
socioecondmicos, agrupar politicas, analizar el comportamiento de indicadores
sociales...

Deteccidn de terroristas: EI FBI anunci6 en julio de 2002 que iban a empezar a
introducirse en la gran cantidad de datos comerciales referentes a los habitos y
preferencias de compras de los consumidores, con el objetivo de descubrir
potenciales terroristas antes de que ejecuten una accion. Se ha llegado a asegurar
que el FBI con esta informacién uniria todas las bases de datos mediante el nimero
de la Seguridad Social y lograria saber si una persona fuma, que talla y tipo de ropa
usa, Su registro de arrestos, salario, altura, peso o si tiene abiertas cuentas
bancarias, entre otros.

Prediccion de la audiencia televisiva: la BBC del Reino Unido emplea la mineria
de datos para predecir el tamafio de las audiencias televisivas para un determinado
programa, asi como para definir el mejor horario. El sistema emplea redes
neuronales y arboles de decision aplicados a datos histéricos de la cadena.

En el deporte puede emplearse para prevenir lesiones: el AC Milan utiliza un
sistema inteligente para prevenir lesiones. El sistema estda basado en redes
neuronales y optimiza el acondicionamiento de cada atleta. Esto ayudara a la hora
de realizar un determinado fichaje o a alertar a los servicios médicos del riesgo que
presenta un determinado jugador a las lesiones. El sistema tiene clasificado a los
jugadores segun rendimiento, alimentacién y respuesta a estimulos externos, que se
obtienen y analizan cada quince dias.

En la educacion puede servir de gran ayuda para clasificaciones y diagnosticos de
estudiantes, para realizar planes de ensefianza segln las capacidades de los
estudiantes, descubrimiento de nuevas guias pedagdgicas, analisis de profesores...

Deteccién de fraude en el consumo eléctrico y de agua: esto se consigue
estableciendo patrones que responden a formatos de distinta indole, no son sélo
numeéricos o de fechas. Son patrones complejos como un gran consumo en horas
extrafias y esto no se detecta si no utilizamos todo el potencial que nos puede dar el
“data mining”. Lo dptimo es conseguir automatizar el proceso para asi detectar el
fraude con facilidad una vez puesta en marcha la maquinaria. Con la aplicacion
automatizada de algoritmos se detectan con facilidad patrones en los datos que
hacen que esta técnica sea mucho maés eficiente que el andlisis dirigido a la
verificacion cuando se trabaja con datos procedentes de fuentes de una gran
cantidad de datos y de una complejidad elevada. Dichas técnicas, al ser
emergentes, se encuentran en constante cambio debido al resultado de la
colaboracion entre diversos campos de investigacion. Una vez alcanzado el
objetivo, es recomendable construir modelos predictivos para evitar que se
produzca el fraude.

(Molina Félix , 2014)(Blog sobre Bussiness Intelligence,2016)
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1.6 Técnicas

Son muchas las técnicas existentes para llevar a cabo una investigacion sobre mineria de
datos. Una clasificacion inicial de las técnicas de mineria de datos diferencia entre técnicas
predictivas, técnicas descriptivas y técnicas auxiliares.

Las técnicas predictivas o de aprendizaje supervisado se basan en el entrenamiento de un
modelo o método por medio de diferentes datos para poder predecir una determinada variable
partiendo de estos mismos datos. Esta manera de trabajar se desarrolla en dos fases: entrenamiento
(construccién de un modelo usando un subconjunto de datos como etiqueta, llamamos etiqueta al
atributo del que vamos a predecir su valor) y prueba (prueba del modelo sobre el resto de los
datos). Podemos clasificar como técnicas predictivas las siguientes:

e Regresion lineal: Método estadistico que nos permite establecer una relacion
matematica entre un conjunto de variables x;, x,...x; Y una variable dependiente y.
Se utiliza en aquellos casos en los que no se puede controlar los valores de las
variables independientes. Es la técnica mas empleada para comparar datos. ES rapida y
eficaz pero no es valida en espacios multidimensionales donde se traten mas de dos
variables.

e Anadlisis de la varianza v la covarianza: Es una coleccion de modelos estadisticos,
este andlisis parte de los conceptos de la regresion lineal y permite eliminar la
heterogeneidad causada en la variable de interés por la influencia de una o mas
variables cuantitativas.

e Series temporales: Técnica basada en la sucesion de observaciones de una variable
tomada en varios instantes de tiempo. Interesa observar los cambios en esa variable a
lo largo del tiempo y poder predecir valores futuros.

e Meétodos bayesianos: Modelo estadistico en el que las observaciones se emplean para
actualizar la probabilidad de que una hipétesis sea cierta 0 no. Es un método que
necesita informacion anterior para determinar la distribucion de probabilidad, ademas
se caracteriza por el uso constante del teorema de Bayes.

e Algoritmos genéticos: Se inspiran en la evolucién bioldgica. Se caracterizan por hacer
evolucionar una poblacién de datos sometiéndolas a acciones aleatoria semejantes y
seleccionar cuales son los individuos mas adaptados y cuales menos aptos.

e Analisis discriminante:: técnica estadistica multivariante que ayuda a identificar las
caracteristicas que diferencian a dos 0 mas grupos y a crear una funcién capaz de
distinguir con la mayor precision posible a los miembros de uno u otro grupo. Es capaz
de decirnos que variables permiten diferenciar a los grupos y cuantas de estas variables
son necesarias para alcanzar la mejor clasificacion posible. Es una técnica muy
parecida a la que se va a describir mas adelante (Clustering) con la diferencia de que en
ésta conocemos el nimero de datos y los datos que hay en cada grupo.

Podemos considerarlo como un andlisis de regresion donde la variable dependiente
es categodrica y ésta categoria es la componente diferencial de cada grupo, mientras que
las variables independientes son continuas y determinan a que grupos pertenecen los
objetos.
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Andlisis de componentes principales (ACP): técnica que se encarga de sintetizar la
informacion y reduce la dimension de las observaciones. Ante un banco de datos de
muchas variables, se pretende reducirlas perdiendo la menor informacion posible. El
resultado de esta reduccidn serd una combinacion lineal de las variables originales y
seran independientes entre si.

Fases de un ACP:

Anélisis de la matriz de correlaciones.
Seleccidn de factores.

Anélisis de la matriz factorial.
Interpretacion de los factores.

Caélculo de las puntuaciones factoriales.

arwdPE

Arboles de decision: Son diagramas que representan de forma secuencial condiciones
y acciones. Destacan por su sencillez y por poder utilizarse en distintas areas. Ademas,
cualquier persona que no tenga grandes conocimientos puede entenderlo facilmente. El
objetivo es crear un modelo que predice el valor de una variable de destino en funcion
de diversas variables de entrada. También se puede describir como combinacion de
técnicas matematicas, estadisticas y computacionales para ayudar a la descripcién y la
categorizacion de un conjunto de datos. EI mecanismo es elegir un atributo como raiz y
desarrollar el arbol segun las variables mas significativas.

Todos los arboles de decision son similares y estan compuestos por los mismos
componentes, estos son los cuatro componentes requeridos en cualquier arbol de
decision:

- Alternativas de decisién en cada punto de decision.

- Eventos posibles tras cada alternativa de decision.

- Probabilidades de que ocurran cada evento posible.

- Resultados de las interacciones entre las alternativas de decision y los
eventos.

Redes neuronales (RRNN): Esta herramienta emplea un conjunto de elementos de
procesamiento de informacion altamente interconectados capaces de aprender con los
datos de los que se abastece, tienen un cierto grado de “inteligencia”. Las RRNN
simulan el comportamiento del sistema nervioso, por lo que reproduce algunas
actividades del cerebro. Las caracteristicas comunes entre las RRNN artificiales y las
RRNN bioldgicas son el paralelismo masivo, la respuesta no lineal de las neuronas
frente a la informacion recibida y el procesamiento de los datos recibidos a través de
capas de neuronas. Estas capas de las que hablamos son tres: capa de entrada (recibe la
informacion del exterior), capas ocultas (procesan la informacion internamente, no
tienen ninguna conexion con el exterior) y capa de salida (obtiene la respuesta de la red
dada por las capas ocultas y la transfiere al exterior).
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“

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

llustracion 2. Capas que forman una red neuronal.(Redes de Neuronas Atrtificiales, 2012)

En la imagen anterior podemos ver un esquema de una red neuronal y sus capas.
También se dividen las RRNN segun el flujo de la informacién dentro de la misma;
puede ser una Red Alimentada hacia delante o “feedforward” (la informacion va
siempre de las primeras capas a las tltimas sin opcién a que ésta retroceda) o una Red
Retroalimentada o “feedback” (aquella en la que la informacion puede volver a las
capas anteriores y reprocesarla).

La respuesta de esta herramienta a los datos introducidos viene dada por tres
funciones:

- Funcién de propagacion: Consiste en el sumatorio de cada entrada por
el peso de su interconexién.

- Funcion activacion: Puede existir o no, dependiendo de la entrada.

- Funcion de transferencia: Se aplica al valor devuelto por la funcion de
activacién. Se utiliza para acotar la salida de la neurona.

e Maquinas de soporte vectorial (SVM): Se usa para problemas supervisados de
clasificacion, esta técnica esta relacionada con la clasificacion y la regresion. Se basa
en un conjunto de algoritmos los cuales construyen hiperplanos en un espacio de
dimensionalidad muy alta, esto permite una separacion de clases y una clasificacion
correcta. Potencialmente es capaz de generar muy buenos modelos predictivos.

Estas tres Ultimas técnicas son de clasificacion que pueden extraer perfiles de
comportamientos, cuyo objetivo es construir un modelo que permita clasificar cualquier nuevo
dato.

Mientras que las técnicas descriptivas no se asignan ningn papel determinado a las
variables. También son llamados métodos simétricos, no supervisados o indirectos. Estos grupos
con los que se trabaja no son conocidos con anterioridad, podemos encontrarnos con que las
variables estén conectadas entre si de acuerdo a vinculos desconocidos al principio. Esta opcion es
la elegida si la aplicacion no es lo suficientemente madura como para poder deducir una solucion
predictiva fiable. No se utilizan datos historicos en esta segunda opcién. Las técnicas descriptivas
son:

10



1. Mineria de Datos

e Clustering (Andlisis de conglomerados): El funcionamiento de esta técnica se basa
en clasificar una muestra de entidades en un nimero pequefio de grupos de forma que
los elementos que formen un mismo grupo sean muy parecidos entre si y muy distintos
del resto de grupos. A diferencia del “Andlisis Discriminante” (explicada
anteriormente), en el Clustering no se conoce el nimero y la composicién de los
grupos. Las distancias mas comunmente utilizadas es la distancia euclidea, manhattan
0 chebyshev. También se utiliza como paso previo a otras técnicas en la mineria de
datos. Algunos algoritmos de clustering son:

- K-means: En este se define el nimero de clusters que se desean
obtener, partir de ahi se forman los centros y se agrupan los datos.

- X-means: Se elige un limite inferior y otro superior y el algoritmo es
capaz de definir el nimero de grupos éptimos.

- Cobweb: Realiza agrupaciones instancia a instancia. Va formando un
arbol de clasificacion.

- EM: Se puede utilizar para segmentar conjunto de datos, estd
clasificado como un clustering probabilistico.

e Asociacion: Se busca encontrar items que aparezcan juntos en transacciones de un
determinado conjunto de datos. Para encontrar reglas de asociacion hay que considerar
todas las posibles combinaciones para que haya una consecuencia. Asi, se establecen
las reglas que indican dependencias entre los items de dicho conjunto de datos.

o Dependencia:Consiste en buscar un modelo que encuentre dependencias significativas
entre el conjunto de datos. Estas dependencias pueden ser usadas para predecir valores
futuros.

e Reduccién de la dimensién: Tiene como objetivo reducir el nimero de variables
aleatorias. Es utilizada cuando se tienen muchas dimensiones (atributos) con respecto
al nimero de instancias, ya que pueden existir muchos grados de libertad.

e Analisis exploratorio: La finalidad es conseguir un entendimiento de los datos y de
sus relaciones. Permite organizar y preparar los datos, identificar casos atipicos y
evaluar datos ausentes.

e Escalamiento _Multidimensional: Representa en un espacio geométrico de pocas
dimensiones las proximidades existentes entre los datos. Puede utilizarse como
alternativa o como complemento a otras técnicas.

La técnica de clustering y la de segmentacién las incluimos en técnicas descriptivas aunque
también son técnicas de clasificacion. Es mas, son técnicas de clasificacion post hoc porque
realizan la clasificacién sin especificacion previa de los grupos. El analisis discriminante, los
arboles de decision y las redes neuronales son técnicas de clasificacién ad hoc, debido a que
clasifican las observaciones dentro de grupos previamente definidos.

Tanto las técnicas descriptivas como las técnicas predictivas buscan el descubrimiento del
conocimiento de un conjunto de datos. Pero también existen otras técnicas denominadas técnicas
auxiliares que son herramientas de apoyo, las cuales estdn enfocadas mas a la verificacion. Estas
técnicas de verificacion o auxiliares son:

11



1. Mineria de Datos

e Proceso Analitico de Transacciones: También llamado OLAP, su objetivo es agilizar
la consulta de grandes cantidades de datos, para ello utiliza estructuras
multidimensionales o cubos OLAP (donde los datos son almacenados en un vector
multidimensional). Es un proceso distinto a la mineria de datos, ya que no busca la
creacion de patrones a partir de los datos, si no que verifica estos patrones. OLAP y
mineria de datos son herramientas diferentes pero que se complementan.

e SOQL y herramientas de consulta: Permiten aplicar el modelo a nuevos datos, obtener
un resumen estadistico de los datos, pueden realizar consultas de contenido, de
prediccion, de detalles y de definicion de datos.

e Reporting: Herramienta que permite crear, implementar y administrar informes donde
se reflejan el andlisis de los resultados de la mineria de datos.

(Pérez Lépez & Santin Gonzélez, 2007)

Tabla 1. Clasificacion de las técnicas de la mineria de datos.(Elaboracion propia, 2016)

1.7 Tipos de datos

Un aspecto importante a conocer sobre la mineria de datos es saber cuales son los tipos de
datos.“La mineria de datos se aplica a todo tipo de datos imaginable: desde datos numéricos a

12
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imagenes de satélite, mamografias, musica, archivos de ordenador, imagenes, etc. Podemos decir
que “cualquier cosa” constituye un dato. Por tanto, la mineria de datos tiene infinitas aplicaciones”.

(Krall , 2006)

A pesar de que la mineria se puede aplicar a cualquier tipo de dato, es resefiable que hay
técnicas de mineria de datos que no permiten trabajar con cualquier dato. Los datos estan
contenidos en bases de datos, las cuales dependiendo de la informacidn que posean pueden ser:

o Bases de datos relacionales: Se compone de tablas, consiste en filas y columnas,
donde cada columna almacena informacion sobre un atributo y cada fila contiene una
instancia o tupla.

o Bases de datos transaccionales: Conjunto de datos que representan transacciones
cuyo objetivo es enviar y recibir datos a grandes velocidades. La redundancia de
informacién no es un problema, sin embargo, este tipo de bases de datos son poco
comunes.

e Bases de datos espaciales: Ademas de informacion en alguna de las formas anteriores,
también maneja informacion geogréafica como mapas.

e Bases de datos temporales:Son aquellas donde los atributos estan relacionados con el
tiempo.

e Bases de datos documentales: Se caracterizan por dar una descripcion de los objetos,
desde una palabra clave hasta resimenes.

e Bases de datos multimedia: Iméagenes, audios y videos son almacenados en este tipo
de base de datos.

e World Wide Web:“La World Wide Web, WWW, es el repositorio de informacion
mas grande y diverso de los existentes en la actualidad”.

(Hasperué, 2013)

1.8 Softwares de mineria de datos

Identificar los patrones de comportamiento y de relacion entre los datos es una funcion que
puede llevar mucho tiempo, pero realizar esto puede ser mas facil si tiene un objetivo establecido y
se esta trabajando con las variables necesarias.

A continuacion, se van a describir las herramientas de uso mas comunes y potentes de las

que elegiremos una con la que llevar a cabo nuestro proyecto y sobre la que hablaremos mas
extensamente mas adelante para dar una explicacion mas detallada:

13
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Orange: Software basado en componentes que cuenta con un facil, potente, rapido y
versatil interfaz de programacion visual para el andlisis exploratorio de datos y
visualizacién. Es un software que puede obtenerse de forma gratuita. Fue desarrollado
e implementado por la Universidad de Ljubljana. Cuenta con la licencia GNU o GPL
(General Public License), muy empleada para los softwares libres ya que garantiza a
los usuarios la libertad para compilar, estudiar, compartir y modificar el software. Las
caracteristicas principales engloban las funcionalidades béasicas de un software de este
tipo: lectura de datos, generacion de tablas de datos, seleccion de caracteristicas,
entrenamiento de algoritmos y visualizacion de gréficas. Esta escrito en C++ y Python.

(Orange, s.f))

RapidMiner:antes Ilamado YALE (Yet Another Learning Environment). Ofrece mas
de 500 operadores para los procedimientos de maquina de aprendizaje. Esta escrito en
un lenguaje de programacién Java y proporciona una interfaz grafica para disefiar y
gjecutar flujos de trabajos de analisis. Proporciona esquemas y algoritmos Weka y R
scripts. Se distribuye bajo licencia AGPL de cddigo abierto. Este software cuenta con
una version gratuita que se limita a un procesador I6gico y a 10.000 filas de datos. Otra
version disponible para estudiantes que dispone gratuitamente esta limitada por un
procesador l6gico pero, sin embargo, el nimero de filas es ilimitado. Las versiones de
pago van desde los 2.500$ al afio, con 100.000 filas y dos procesadores l6gicos, hasta
los 10.000% al afio, con el nimero de filas y de procesadores l6gicos ilimitados.

(Rapidminer, s.f.)

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis): Conocido software para
maquinas de aprendizaje automatico. Desarrollado bajo licencia GPL y de software
libre. Programado en Java, contiene una gran cantidad de técnicas para modelado y
procesamiento de datos. Tiene una interfaz de usuario muy sencilla y funciona en la
mayoria de plataformas. Este software sera explicado mas delante en mayor detalle ya
gue sera el empleado para nuestro proyecto.

(Weka 3: Data Mining Software in Java, s.f)

JHepWork: Disefiado para cientificos, ingenieros y estudiantes, de codigo abierto,
para el andlisis de datos. Contiene bibliotecas cientificas numéricas implementadas en
Java. Se basa en Jython (parecido al Phyton) un lenguaje de programacion de alto
nivel. Cuenta con la licencia GNU también, por lo que su descarga es posible a ningun
coste. Este software presenta ciertas restricciones para el uso comercial dado que
algunos tipos de archivos tienen la licencia para un uso no comercial. Con este
programa nos es posible visualizar gréficas, histogramas, curvas de nivel, redes
neuronales...

(jwork.org, s.f.)

14
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e Knime: Plataforma de cddigo abierto con la licencia GNU vy de facil uso, que ofrece a
los usuarios la posibilidad de crear de forma visual flujos de datos. Esta escrito en Java
y basado en Eclipse.Se comenz6 a desarrollar en enero de 2004 por un equipo de
ingenieros de la Universidad de Costanza como un producto de uso propio. Pero desde
2006 se ha venido empleando en investigaciones farmacéuticas mayoritariamente,
ademas de en otras areas como en la gestion de relaciones con los clientes (CRM),
inteligencia en el negocio y en analisis de datos financieros, llegando en 2012 a tener
mas de 15.000 usuarios.

(Knime, s.f.)

e IBM SPSS Modeler: Anteriormente llamado Clementine, estd disefiada teniendo en
cuenta los usuarios empresariales, de manera que no es preciso ser un experto en
mineria de datos. Es la herramienta mas avanzada del mercado, que posee una interfaz
simple y sencilla. Se caracteriza por tener una visualizacion interactiva y por sus
numerosas técnicas de modelado. Sus siglas significan Statistical Product and Service
Solutions, es un software privativo. Que un software es privativo significa que nos e
puede acceder a su codigo fuente de forma libre, éste sélo estd a disposicion del
desarrollador y no es posible modificarlo ni adaptarlo a unas determinadas
caracteristicas libremente. Este programa consta de un moédulo base y multitud de
modulos anexos que se van implementando y actualizando constantemente y que se
pueden adquirir comprandolos por separado. Este software es vendido en dos versiones
por IBM:

- SPSS Modeles Proffessional: empleado para datos
estructurados, bases de datos y sistemas de negocio
inteligente.

- SPSS Modeler Premium: incluye todo lo anterior, pero ademas
afiade el andlisis de textos, el analisis de entidades y el analisis
de redes sociales.

(IBM Analytics, s.f.)

1.9 Extensiones del data mining

La mineria de datos engloba tantas herramientas y tanta variedad de campos que no es de
extrafiar que le hayan surgido variantes muy similares, pero con alguna que otra caracteristica
particular. Se pueden diferenciar dos grandes variantes: web mining y text mining:

1.9.1 Web mining
El Web mining consiste en aplicar las técnicas del data mining a documentos y servicios de
la web ya que todos los sitios visitados por un usuario en Internet dejan una huella digital que los

servidores almacenan en una bitacora de accesos (log). Estos logs son analizados y procesados para
buscar patrones que faciliten informacidn significativa como, por ejemplo, como es la navegacion
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de un cliente en el proceso de una compra. Los accesos totales por dominio, horarios de mas
actividad en la web y la cantidad de visitas diaria, entre otros, son datos que se registran en
herramientas estadisticas que ayudan a complementar todo el proceso de analisis de esta extension.
Recientemente ha aparecido un término nuevo como instancia del Web mining, el “multimedia
Web mining”, un nombre que busca diferenciar los tipos de datos con los que se trabaja en Internet:
textos, imagen, video o metadatos.

Normalmente, el Web mining se clasifica en tres grandes grupos de extraccion de
conocimiento:

1. Web content mining (mineria de contenido web). Es la parte encargada de la
extraccion de conocimiento del contenido de documentos o sus descripciones.
Otras tareas de esta parte serian la localizacién de patrones en el texto de
documentos, el descubrimiento del recurso basado en conceptos de indexacién o la
tecnologia que se basa en agentes.

2. Web structure mining (mineria de estructura web). Es la mineria que se encarga de
la estructura de la web, es decir, identifica la relacion entre péaginas que estan
vinculadas por un enlace o por informacion.

3. Web usage mining (mineria de uso web). Basado en la extraccion de modelos
interesantes usando los logs de los accesos a la web.

Para que se entienda mejor el tipo de resultados que se pueden obtener de esta herramienta
se va a mostrar un ejemplo préctico y, asi, conseguir que no queden dudas sobre lo que nos ofrece
esta variante de la mineria de datos: si el sistema detecta que un alto porcentaje de los clientes que
hacen una compra online en /adquisicion/productoA.html también compraron en
fadquisicion/productoB.html semanas posteriores. Esto nos estd marcando la opcion de ofrecer un
pack que incluya ambos productos ahorrando asi los gastos de envio del segundo producto.

1.9.2 Text mining

Es sabido que un elevado porcentaje de la informacion de las compafiias estd almacenada
en forma de documentos. He aqui donde aparece el text mining o mineria de texto. El text mining
incluye técnicas como la categorizacion de textos, el procesamiento de lenguaje natural, la
extraccion y recuperacion de la informacion o el aprendizaje automatico. No se debe confundir el
text mining con la recuperacion de la informacion (Information Retrieval o IR). Esta Gltima
consiste en la recuperacién automatica de documentos destacados mediante indexacién de textos,
clasificacion, categorizacion... Normalmente utiliza palabras claves cuando se busca una
informacién importante en un determinado texto. En cambio, el text mining se encarga de examinar
una coleccion de documentos y descubrir informacién no contenida en ningiin documento concreto
de la coleccion.

Una aplicacion muy conocida es narrada en Hearst (1999). Donde se relata como mediante
cadenas de implicaciones causales dentro de la literatura médica pueden llevarnos a hipétesis para
enfermedades poco frecuentes. Este hallazgo tiene su importancia debido a que los expertos sélo
pueden leer una pequefia parte de lo que se publica en su campo obviando los avances que se
pueden estar dando en otros campos. En este caso, se investigd sobre la migrafia y se extrajeron
varias piezas de evidencia a partir de articulos de la literatura biomédica. Algunas de las evidencias
detectadas fueron:
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e El estrés esta ligado a la migrafa.

o El estrés puede producir pérdida de magnesio.

e Los blogueadores de canales de calcio previenen la migrafa.
e El magnesio es un bloqueador del canal de calcio.

Estas claves dejan ver que la deficiencia de magnesio puede representar un importante
papel en algunos tipos de migrafia, una teoria que no existia en la literatura y que, con ésta
investigacion, se encontra.

Nuestra capacidad para almacenar datos ha aumentado en los Gltimos tiempos a velocidad
de vértigo. Sin embargo, nuestra capacidad para procesarlos y utilizarlos no ha ido a la par. Por este
motivo, la mineria de datos y sus alternativas se presenta como una gran herramienta de apoyo para
explorar, analizar, comprender y aplicar el conocimiento obtenido usando grandes volumenes de
datos.

En el &mbito comercial resulta muy interesante encontrar patrones ocultos de consumo de
los clientes, predecir el comportamiento futuro de los clientes basdndose en datos histéricos de
clientes que presentaron una misma forma de proceder.

(Hearst, 1999)
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2 Idea inicial del proyecto

Como se ha dicho anteriormente, el fraude ha existido siempre, por lo que las empresas
buscan modernizar sus métodos de deteccion de este tipo de acciones para conseguir automatizar
esto dentro de las posibilidades que poseen. Es aqui donde mi compafiero y yo vimos la posibilidad
de poder ayudar a la empresa Giahsa facilitandole este trabajo.

Este trabajo es un muy duro ya que implica tener muchos datos y mucha informacion que
sea util y haga que los algoritmos empleados logren sacar patrones de comportamiento que
vislumbren los posibles casos de fraude. Giahsa mostraba mucho interés en este caso debido que
nota un gran aumento de este tipo de acciones en su facturacion y buscan pararlo de la forma mas
eficaz y rapida posible. Tras ponernos en contacto con la empresa, esta nos proporciond un libro de
Excel en el que venia toda la facturacion de 2013, 2014 y 2015 junto a sus atributos (mes, afio,
puerta, piso, nimero, calle, facturacion, identificador de usuario...). Tras un tiempo trabajando en
el proyecto, nos dimos cuenta de que si no teniamos los datos de otros clientes fraudulentos que ya
hubiesen sido detectados, no podiamos detectar a los nuevos porque no contabamos con unos
patrones que introducirle al algoritmo. Debido a esto, nos volvimos a poner en contacto con la
empresa y nos proporcion6 otro libro de Excel con los clientes que tenian almacenados por haber
cometido ya alguna irregularidad. Lo6gicamente, los nombres de los consumidores eran
confidenciales, por lo que la empresa nos proporciond un identificador para cada cliente; es asi
como diferencidbamos a cada uno.

Con todo esto, nos pusimos en marcha para ver que patrones éramos capaces de sacar para
detectar operaciones andémalas o sospechosas de serlo.

2.1. Introducciéon

2.1.1 Tipos de fraude en la acometida del agua

Antes de analizar los métodos mas utilizados por los usuarios para trucar las acometidas de
agua, es necesario conocer que es una acometida y como son las estructuras de los contadores. Una
acometida es un conjunto de tuberias y otros elementos que unen las conducciones de
abastecimiento viarias con las instalaciones del inmueble. Debe estar dimensionada segun las
caracteristicas de la instalacion del inmueble, ademéas debe tener una véalvula de registro en el
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2. ldea inicial del proyecto

acerado, en acceso publico y lo mas cerca posible de la parcela, la cual delimita el limite de
competencias a efectos del mantenimiento y de la conservacion.

Un contador es un aparato de gran precision que permite contabilizar la cantidad de agua
gue pasa a través de él. El contador es propiedad de la compafiia suministradora, quienes lo instalan
y lo reponen. Los contadores se encuentran a la entrada de cada vivienda, siempre con acceso
desde la via publica, ademas estan verificados y precintados para garantizar que la medida sea
precisa. Los contadores estdn compuestos por un conjunto de relojes que indican los registros de
volumen. En la mayoria de modelos podemos apreciar un indicador de consumo total, unos relojes
que indican los metros cubicos consumidos y un indicador de movimiento que registra el paso del
agua. Cada contador cuenta con un nimero de identificacion que proporciona el afio de fabricacion,
el nimero de serie e informacion sobre la marca.

Giahsa utiliza dos tipos de contadores:

e Contador Unico: Cuando en el inmueble solo existe una vivienda y en suministros
provisionales para obras.

e Bateria de contadores divisionarios: Cuando exista mas de una vivienda, es
obligatorio un aparato de medida para cada una de ellas y los necesarios para los
servicios comunes.

(Giahsa, 2012)

Ademas, esta empresa utiliza contadores con distintos calibres en funcion de la demanda de
cada usuario. Estos calibres pueden ser de 13 mm, 15 mmy 20 mm.

Una vez explicado esto, ahora si podemos analizar los métodos mas utilizados por los
usuarios para estafar a las compafias de agua. Un puente contador, un enganche justo antes del
instrumento de control de abastecimiento, tomas clandestinas o acometidas histéricas sin registrar
son formas de engafiar por parte del consumidor.

El método de fraude mas comun es el de la instalacion de un puente paralelo al contador
con un trozo de tubo y la colocacion de una vélvula de cierre y otra de retorno. También hay
muchos usuarios que quitan el precinto y colocan el contador al revés para que cuente hacia atras el
consumo.

Abundan los intentos de trucar el funcionamiento, como perforar la base del instrumento
de medida e introducir una pequefia barra para que corra mas lento. Otra forma es poner un
alambre de acero clavado en el ventilador del tubo que se enlaza con la tuberia general. Algin
usuario ha introducido una radiografia en el contador hasta que toque la rueda que contabiliza el
consumo Yy hace que esta se mueva mas lento. Es muy popular la utilizacion de imanes para
ralentizar la velocidad de giro de la rueda.

2.1.2 ¢Por qué aplicar mineria de datos al fraude?

Las herramientas de mineria de datos son muy buenas para su clasificacion, para tratar de
entender por qué un grupo de personas es diferente de otro. Es una buena herramienta para poder
trabajar con la cantidad de registros que se tienen de los usuarios. Ademas, si se disponen de
usuarios que ya han sido identificados anteriormente como fraudulentos, a partir de una técnica
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predictiva se puede comparar con el resto de usuarios y comprobar que usuarios se asemejan a las
caracteristicas del usuario fraudulento.

2.1.3 Alternativas a la mineria de datos

A parte de la mineria de datos hay otras técnicas que permiten identificar posibles
casos de fraude como:

e Modelos de probabilidad, los cuales son una clase de modelos que la gente
utilizaba en la antigiiedad cuando los datos no estaban disponibles en abundancia.
Con la cantidad de datos que hay en la actualidad, estos modelos son més dificiles
de utilizar, aunque se pueden combinar con la mineria de datos.

e Personal cualificado y autorizado visita e inspecciona las instalaciones, observando
si existe alguna anormalidad. Normalmente estas inspecciones periddicas se
realizan por areas y en cada area se inspecciona al azar algunos suministros,
excepto en algunos casos donde se intuyen una alta probabilidad de fraude y se les
realiza la inspeccion.

2.1.4 Antecedentes de proyectos similares

Antes de poner en marcha nuestro proyecto hemos creido conveniente consultar otros
proyectos de tematica parecida y ver gue técnicas han empleado otras personas para hacernos una
ligera idea de como afrontar nuestra tarea de mineria de datos.

En Internet hemos encontrado infinidad de trabajos relacionados con la mineria de datos,
nosotros hemos elegido algunos sobre los que hablar aqui basandonos en las técnicas empleadas y
la tematica a tratar intentado que fueran lo mas similares a nuestro proyecto.

A. Mineria de datos para la prediccién de fraudes en tarjetas de crédito.

Como ya explicamos anteriormente en la parte de los “Campos de Aplicacion”, la mineria
de datos se ha utilizado para la deteccidn de fraudes en tarjetas de crédito y uno de los trabajos
encontrados tratan este campo. Con el propo6sito de descubrir transacciones sospechosas, el autor de
este trabajo decide hacer uso de los algoritmos de arboles de decision (J48 exactamente) y reglas de
asociacion. Como podemos notar, la tematica es muy parecida a la nuestra ya que ambas pretenden
detectar posibles clientes fraudulentos a través de revisar el historial de estos y hallar patrones
ocultos que todos los clientes de este tipo cumplan. Cabe destacar que el autor ha utilizado los
arboles de decision como técnica, pero indica que los algoritmos que se suelen usar para la
deteccién de fraude son los propios arboles de decision, las redes neuronales y los analisis
bayesianos. A continuacion, vamos a hablar un poco de lo que se encarga cada técnica empleada:

- Discretizacién: transformacion de valores continuos en discretos.

- Normalizacion: preprocesamiento necesario en los datos en el que los valores
estaranentre Oy 1.

- Arboles de decision: esta técnica es muy Gtil cuando unas distintas situaciones
suceden de forma sucesiva y asi se detectan los posibles comportamientos
anomalos. El empleado por el autor de este trabajo, el J48, es uno de los méas
populares de WEKA.
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- Reglas de asociacion: agrupa segun los atributos tengan informacion en
comun, por ello es necesario discretizar los datos anteriormente.

(Wanumen Silvaz, 2010)

B. Aplicacidon de Mineria de Datos para la Deteccion de Anomalias: Un Caso de Estudio.

Otro proyecto del que nos parecié interesante hacer mencion es uno de la Universidad de
La Frontera (Chile) en el que el objetivo es que la empresa Aguas Araucania S.A., que presta
servicios de agua potable y de alcantarillado a la ciudad de Lautaro, detecte comportamientos
anoémalos en su red de abastecimiento. En este otro caso, las técnicas que se han utilizado son el
clustering y la metodologia CRISP-DM. Con estos avances la empresa fue capaz de reducir mucho
el tiempo gastado en detectar los posibles fraudes. En este proyecto pudimos comprobar que para
que la mineria de datos sea una técnica satisfactoria es necesario emplear diferentes técnicas para
que sea posible una 6ptima solucién del problema. Los métodos clustering utilizados son:

- K-means: se encarga de dividir un conjunto de datos en un conjunto de K
grupos pretendiendo optimizar el criterio de particionamiento elegido.

- COBWERB: es un algoritmo en el que se van agrupando las instancias una a
una. Se basa en un éarbol de clasificacion, donde cada segmento esta
representado por las hojas y el conjunto de datos de entrada estan englobados
por el nodo raiz. No se recomienda esta técnica para la deteccidn de registros
fraudulentos ya que tiende a agrupar la mayoria de los registros en un solo
segmento.

- Expectation-Maximization (EM): se utiliza para fragmentar conjunto de datos
basandose en la obtencidn de la funcién de densidad de probabilidades a la que
pertenecen los datos. Esta técnica obtuvo resultados mas valiosos que el K-
means.

(Cravero Leal & Sepulveda Cuevas , 2009)

C. Mineria de datos aplicada a la deteccion de clientes con alta probabilidad de fraudes en
sistemas de distribucion.

Conforme encontramos mas proyectos de temas parecidos ibamos descubriendo que las
técnicas empleadas comenzaban a repetirse como hemos podido comprobar en este otro trabajo de
la Universidad Tecnoldgica de Pereira de Colombia. En este otro, el objetivo era aplicar la mineria
de datos para detectar a clientes con alta probabilidad de fraude en sistemas de distribucion. Aqui
se vuelven a repetir las técnicas de aprendizaje no supervisado descritas en el caso anterior: K-
means, EM Y COBWEB. La novedad de este proyecto es el uso de la maquina de soporte vectorial
(SVM), una herramienta muy poderosa para clasificar datos y para localizar aquellos que pueden
ser determinantes a la hora de llegar a la meta propuesta.

(Rios Villegas& Uribe Aguirre, 2013)
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D. Modelo de deteccion de fraude basado en el descubrimiento simbdlico de reglas de
clasificacion extraidas de una red neuronal.

Este otro proyecto fue desarrollado en la Universidad Nacional de Colombia y el objetivo
es el de crear e implementar una herramienta de colaboracion que ayudara a los expertos en
negocios a examinar y verificar con facilidad los resultados obtenidos para ayudar a la toma de
decisiones pudiendo recurrir rapidamente a las decisiones tomadas con anterioridad comprobando
la respuesta que se obtuvo segun la decision y comprobando que situaciones reflejaban un posible
escenario fraudulento. Se emplearon dos técnicas ya nombradas en los articulos anteriores: los
arboles de decision y las redes neuronales. A través de la mineria de datos puede desarrollarse una
red neuronal de la que se extraen reglas de clasificacion una vez esta red ha sido entrenada.

(Santamaria Ruiz, 2010)

E. Estrategia inteligente para la deteccidon eficiente de clientes residenciales con
condiciones fraudulentas de las empresas de servicio eléctrico.

Aqui también podemos encontrarnos con un proyecto analogo al nuestro en el que en lugar
de buscar posibles fraudes en el consumo de agua los buscan en el consumo eléctrico. Este
proyecto fue llevado a cabo en Venezuela en la Universidad Nacional Experimental Politécnica
“Antonio José de Sucre”. En este caso, como en el anterior se emplean las redes neuronales para
detectar el fraude y se centra en la aplicacion de esta técnica a los usuarios particulares (sector
residencial), ya que el nimero de estos es mucho mayor que el de industrias y comercios.

(Lima & Vasquez, 2013)

2.2 Contacto con Giahsa

2.2.1 Giahsa

Giahsa es la empresa que nos ha facilitado los datos para llevar a cabo nuestra
investigacion para detectar el fraude en el consumo de agua. Esta es una empresa onubense nacida
por la necesidad de modernizar las infraestructuras de abastecimiento, saneamiento y depuracion de
la costa de esta provincia debido a que las redes existentes hasta entonces no eran capaces de
soportar la alta demanda de un turismo cada vez mayor con los afios. Las bases de la empresa se
pusieron en 1989 cuando aunaron fuerzas los ayuntamientos de Lepe, Aljaraque, Ayamonte,
Cartaya, Isla Cristina, Moguer, Punta Umbria y San Juan del Puerto para formar la Mancomunidad
de Aguas Costa de Huelva y, junto a ésta, de su empresa publica de gestion, Giahsa.

La meta de Giahsa es la gestibn de los servicios publicos adjudicados por la
Mancomunidad y la gestion técnica de los mismos con eficacia y eficiencia en la administracion de
los recursos comprometidos. Equilibrar la calidad del servicio con el menor coste posible es la base
fundamental de su actuacion, como forma para lograr un sistema tarifario 16gico y comparable para
el nivel de servicios demandados por la Mancomunidad.

Podriamos estructurar la oferta de servicios de Giahsa de la siguiente manera:

e Gestion del ciclo integral del agua (abastecimiento, saneamiento y depuracién).
e Recogida y tratamiento de Residuos Sélidos Urbanos (RSU).
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e Otros servicios como proyectos y obras, telecontrol de instalaciones,
procedimiento integrado de gestion, energias alternativas y cooperacion al
desarrollo.

¢ Nuevos servicios como establecer un plan de eficiencia energética.

La infraestructura se puede detallar de la siguiente forma:

e Abastecimiento: 361 instalaciones, de las cuales 18 son ETAPs (Estacion de
Tratamiento de Agua Potable), y una red de 1.830.122 metros.Saneamiento: 46
EDARs (Estacion de Depuracion de Aguas Residuales) y 1.354.985 metros de
red.

e RSU: tres puntos limpios y una PSEL (Planta de Seleccion de Envases
Ligeros). 20 almacenes, 181 vehiculos en flota, 361 proveedores y 553
empleados.

(Giahsa, s.f.) (¢Qué es Giahsa?, 2012)

2.2.2 Datos de Calafias y Manzanilla

Giahsa nos ha proporcionado los datos de dos pueblos; uno de ellos es Calafias, municipio
de la provincia de Huelva, situado en el pleno corazon de la comarca del Andévalo, se caracteriza
por su terreno montafioso y pedregoso. El otro pueblo del que hemos recibido los datos de
facturacion es Manzanilla, éste junto a otros pueblos determinan el denominado Condado de
Huelva. Este Condado se justifica por las circunstancias geograficas, orogréaficas y econémicas.
Manzanilla se encuentra a 54 kilémetros de la capital de la provincia, Huelva, y es conocido por el
buen vino que se produce y las diferentes Rutas de Vino que pueden realizarse por el Condado.

Debido a la confidencialidad no tenemos datos personales, pero si un identificador de
concesién, el cual utilizaremos para distinguir cada usuario.

Todos estos datos pertenecen al area de abastecimiento de agua, las lecturas pertenecen a
los afios 2013, 2014 y 2015, la lectura de contadores se realiza cada dos meses, mientras que la
factura se emite cada mes. Por lo que un mes habra factura estimada y otro mes se factura sobre el
consumo real. Se puede identificar en los datos si una factura es real, ya que en este caso la clave
de facturacion es 1, mientras que el resto de nimeros de la clave de facturacion son lecturas
estimadas por distintas causas.

Ademas, también contamos con el tipo de abonado, que puede ser AC o BJ, fecha de alta
del abonado, la calle de cada registro.

Giahsa también nos ha proporcionado el tipo de calibre de cada usuario que puede ser de
13 mm, 15 mm y 20 mm, aunque en los datos hay algun otro tipo de calibre, pero son
excepcionales. El factorN nos indica el namero de viviendas que comparten una acometida, por
ejemplo, N=2 implica que la acometida da agua a dos viviendas, mientras que el codigo de
actividad dice el tipo de edifico.

El tipo de actividad indica, si es de uso doméstico, comercial o municipal. La empresa
clasifica el tipo de suministro dependiendo del uso del agua que se haga:
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e Doméstico: Se aplica a locales destinados a viviendas, siempre que en dicho local
no se realicen actividades industriales, comerciales o profesionales. Tampoco se
incluyen en este grupo cocheras que sean independientes de la vivienda.

e Usos comerciales: Son aquellos suministros en el que el agua es un elemento no
basico en una actividad profesional.

e Usos industriales: Se caracteriza por el uso basico y directo del agua en la
actividad industrial o comercial.

e Centros oficiales: Suministros que sirven a centros y dependencias del Estado.

e Otros usuarios: Aquellos que no puedan ser clasificados en alguno de los grupos
anteriores.

Y por ultimo contamos con los consumos en metros clbicos de los usuarios, el nimero de
empadronados en cada registro e informacion de que usuarios han sido fraudulentos y en qué mes
se detect6 dicho fraude.

2.2.3 Preprocesamiento de los datos

Los datos que Giahsa nos proporciond venian en dos libros de Excel distintos por lo que
tuvimos que llevar a cabo una unificacion de los mismos en un solo libro. Por una parte, en un libro
venia toda la facturacion de los habitantes de los pueblos a tratar en el que cada registro tenia los
siguientes atributos: POLIZA (identificador distinto para cada usuario), CONCEPTO_FACT (en
todos los registros lo declara como B1), DESC_CONCEP_FACT (en todos los registros lo declara
como ABASTECIMIENTO), ANO_PERIOD_FACT, MES_PERIOD_FACT, ST_POLIZA (hay
dos posibles opciones: AC o BJ), CONCE_UBIC, CONCESION, FECHA_ ALT_ABON,
MUNICIPIO (CALANAS 0 MANZANILLA), COD_POBLACION (siendo 64 para Manzanilla y
75, 75B, 75C, 75L Y 75P para Calafias), POBLACION (incluye ambos pueblos més la aldeas que
también pertenecen a éstos), CALLE, NUM, KM (todos los registros tienen un cero), BLOQUE
(columna vacia), PORTAL (columna vacia), ESCALERA (columna vacia), PISO, LOCAL
(informacion redundante en COD_ACTIV2), PUERTA (informacién redundante en
COD_ACTIV2), CALIBRE (13, 15, 20, 25, 30 6 40), FACTOR_N (1, 2 6 6), M3_FACTURADO
(consumo de cada poliza en el periodo marcado), MENSUAL_BIMENSUAL (todo marcado con
M), CLAVE_FACT (1, 2, 3, 4,5 6 6), MES_FACTURA (del 1 al 12), ANO_FACTURA (todos de
2015), COD_ACTIV2 (informacion muy util que esta repetida en PUERTA y LOCAL),
TIPO_ACTIV (indica si la actividad desarrollada en el lugar donde trabaja el contador es
doméstica, comercial, industrial...).

Y por otro lado teniamos otro libro de Excel donde venian los diferentes casos de fraude
con los siguientes atributos: ACTA_FR (nimero de poliza del cliente), FEC_ALT_FR (fecha de
alta del fraude), STATUS_FR (puede ser PP, RE 6 IN), DESC_FRAUDE_LECTOR (puede ser
ABONADO 6 NO ABONADO), COD_POBL_AS (cédigo del municipio), CALLE, NUM, KM,
BLQ, PORTAL, ESCALERA, PISO, LOCAL, PUERTA, ACOMETIDA, UBICACION,
SATUS_UBIC.

Como necesitdbamos unificar estos dos ficheros Excel, hemos decidido hacerlo del
siguiente modo: en el fichero que teniamos con todos los consumos hemos afiadido una columna
nueva (un nuevo atributo) llamada Fraude y hemos ido mirando que casos estaban en el libro de
Excel de los fraudes y cuales no, para asi tener en un solo Excel sefialado con exactitud que cliente
ha realizado fraude. Por lo tanto, esta columna estara formada por SI o NO en todas sus filas.
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Antes de empezar a pasar los datos a un archivo “.arff”, ha sido necesario aligerar un poco
la base de datos ya que habia varios atributos que no aportaban nada a la investigacién. Estos
atributos que hemos considerado indtiles para nuestro objetivo los hemos eliminado del Excel ya
unificado, consiguiendo una reduccion de la dimension y mayor velocidad de procesado. La
explicacion de por qué se eliminan estos atributos se encuentra en el siguiente apartado.

A continuacién, se va a explicar que tratamiento hemos tenido que darle al Excel con el
gue hemos trabajado para poder introducirle los datos al Weka.

2.3 Conversion de los datos de Excel a “.arff”

Para poder analizar el conjunto de datos y poder aplicarle técnicas de mineria de datos
utilizando el software elegido, Weka, es necesario crear un archivo “.arff”. En este caso, la empresa
nos ha suministrado los datos en un archivo Excel, por lo que a partir de este Excel hemos tenido
que transformarlo a un archivo “.arff”.

Lo primero que debemos hacer en el propio Excel es guardar dicho archivo como “.csv”
(delimitado por comas). Posteriormente, se abre este archivo con el bloc de notas o notepad++ y se
modifica el archivo dandole una estructura “.arff”’. Para ello, debemos introducir en la cabecera
“@Relation” seguido del nombre del archivo, en cada una de las siguientes lineas escribiremos
“@Attribute” seguido del nombre de cada atributo. En cada linea solo se podra colocar un dnico
atributo, por lo que tendremos tantas filas con esta estructura como atributos tenga nuestra base de
datos. Siguiendo el nombre de cada atributo escribiremos el tipo de archivo, normalmente este sera
numeric o real (para datos numéricos reales), string(texto), integer(expresa nimeros enteros),
date(expresa fechas) o una serie de datos entre {}, por ejemplo {1,2}. Cuando terminemos con
todos los atributos y en la linea anterior a los datos ponemos “@Data”. Todas las filas de datos
deberan tener el mismo nimero de columnas, el cual tiene que coincidir con el nimero de atributos
declarados anteriormente. Si no se dispone de algun dato se colocard “?”. Para los decimales se
utiliza el punto y los datos de tipo string deberan estar entre comillas simples. Si queremos poner
un comentario utilizaremos %, que indicara que desde ese simbolo hasta el final de la linea es todo
un comentario.

Acto seguido se guarda el archivo como ANSI y con la extension “.arff”. Una vez hecho
todo esto, ya es posible abrir este archivo con nuestro software Weka y proceder a su analisis.
Debemos tener cuidado ya que al abrirlo en Weka es posible que nos de error, para ello debemos ir
linea a linea viendo los posibles fallos por los que Weka no puede leer el archivo. Son muy

comunes los “;” ente los datos, es necesario cambiarlos por”,”. También hay que tener cuidado con
los espacios entre los datos, dado que debemos eliminarlos o no seré posible cargar el archivo.

En el caso de los datos de consumo proporcionados por GIAHSA tuvimos diversos
problemas para crear dicho archivo “.arff” debido al desorden de los datos, a la gran cantidad de
datos erréneos y a que habia datos faltantes que eran necesarios para el analisis. Estos datos los
buscamos y comparamos con otros registros, ya que pertenecian al mismo usuario. A continuacion,
se veran mas detallados los cambios que hubo que realizar para crear el archivo “.arff”:

Muchos de los atributos que se eliminaron para realizar el archivo arff son:
CONCEPTO_FACT, DESC_CONCEP_FACT, POLIZA, CONCESION, ST_UBICACION,
POBLACION, KM, BLQ, PORTAL, ESCALERA, PISO, LOCAL, PUERTA, INFORME,
FECHA_FACTURA, ANO_FACTURA, MES_FACTURA, MENSUAL_BIMENSUAL.

Estos atributos se han eliminado por falta de informacion, por incoherencias de datos, por

ser atributos no necesarios para el estudio y por proporcionar informacion redundante.Ademas de
estos cambios se realizaron todos los pasos explicados y detallados anteriormente.
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Habia instancias con meses repetidos, para un mismo usuario, donde existian consumos
diferentes. También, se apreciaban mismos usuarios con calibres distintos, cosa que es imposible.
En un gran nimero de instancias se mezclaban tres atributos, es decir, la informacion de un atributo
estaba en el siguiente, la de este Ultimo en el siguiente y asi repetidamente. Habia una gran cantidad
de datos faltantes, por ejemplo, en la columna de los metros cubicos gastados habia muchos meses
donde no aparecia cantidad alguna.

BRELATICN student

Wb

@ATTRIBUTE school {GF,MS}

EATTRIBUTE s=sex {F, M}

BATTRIBUTE age numeric

@GATTRIBUTE address {U,R}

@ATTRIBUTE famsize {GT3,LE3}

g @ATTRIBUTE Pstatus {&,T}

S @ATTRIBUTE Medu numeric

@ATTRIBUTE Fedu numeric

@ATTRIBUTE Mjob {at_home, teacher, services, health, other}
@ATTRIBUTE Fjob {at_home, teacher, services, health, other}
@ATTRIBUTE reason {reputation,course, home,other}
@ATTRIBUTE guardian {father,mother,other}
@ATTRIBUTE traveltime numeric

BATTRIBUTE studytime numeric

BATTRIBUTE failures {0,1,2,3}

BATTRIBUTE schoolsup {yes,no}

@ATTRIBUTE famsup {yes,no}

@ATTRIBUTE paid {yes,no}

BATTRIBUTE activities {yes,no}

BATTRIBUTE nursery {yes,no}

@ATTRIBUTE higher {yes,no}

@ATTRIBUTE internet {yes,no}

@ATTRIBUTE romantic {yes,no}

BATTRIBUTE famrel numeric

BATTRIBUTE freetime numeric

@ATTRIBUTE goout numeric

@ATTRIBUTE Dalc numeric

@ATTRIBUTE Walc numeric

@ATTRIBUTE heslth numeric

BATTRIBUTE absences numeric

BATTRIBUTE Gl numeric

@ATTRIBUTE G2 numeric

@ATTRIBUTE G2 numeric

@ATTRIBUTE subject {por,mat}

1

b
1 b R

o

Wk oW

s

(U CR =)

-

o

EDATR
GP,F,18,0,GT3,A,4,4,at_home, teacher, course,mother, 2,2,0, yes,no, no,no, yes, yes,no,no, 4,3,4,1,1,3,4,0,11,11,por
GP,F,17,0,6T3,7,1,1,at_home, other, course, father,1,2,0,no, yes, no,no,no, yes,yes,no,5,3,3,1,1,3,2,9,11,11,por

I R TR U R U T R IR JC B SUR TUR T O T (I (C o S e T SC T G S S S ST S S oY
h 5 i " \ T L c .

lustracién 3. Archivo “.arff”. (Elaboracion propia. 2016)

Se intentd realizar la conversion automatica de la hoja Excel a un archivo .arff mediante
alguna pagina web, pero siempre daba error, ya que, como se ha comentado antes el archivo tenia
demasiado datos faltantes y errores.

Una vez hemos explicado todo el tratamiento que le hemos dado a los datos para poder
aplicarle las diferentes técnicas con el software elegido, vamos a pasar a explicar en detalle como
funciona el software Weka viendo las distintas interfaces que maneja, aungue nos centraremos mas
en la interfaz con la que hemos trabajado mas en nuestro proyecto.

2.4 Software empleado: Weka

2.4.1 Introduccion

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es un potente programa de
aprendizaje automatico utilizado para la mineria de datos, que fue desarrollado por la universidad
de Waikato en Nueva Zelanda en 1993. En sus origenes fue desarrollado para analizar los datos
originados por la agricultura y se programo en lenguaje C, aunque desde 1997 esta programado en
Java.
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The University
of Waikato

llustracion 4. Logo del software empleado, Weka. (Weka
3: Data Mining Software in Java, s.f.)

Es de cddigo abierto publicado bajo la Licencia Publica General de GNU. Software que
contiene herramientas para el procesamiento de datos, clasificacion, regresion, clustering, reglas de
asociacion y la visualizacion. Es muy recomendable para la experimentacion y la investigacion en
el reconocimiento de patrones ocultos. Este programa tiene acceso a 4 interfaces:

- Simple CLI: Permite acceder a todas las funciones de WEKA desde la linea de
comandos.

- Experimenter: Permite aplicar experimentos a gran escala.
- KnowledgeFlow: Genera proyectos mediante la generacién de flujo de informacion.

- Explorer: Tiene acceso a todas las funciones de una manera muy sencilla, ademas es la
mas usada y la que hemos empleado nosotros mas para nuestra investigacion. Esta
interfaz presenta distintos paneles:

ePreprocess: Tiene opciones para importar datos y para
procesarlos gracias a los filtros.

oClassify: Permite aplicar técnicas de clasificacion y regresion.
También posibilita estimar la exactitud del modelo predictivo
resultante.

eAssociate: Proporciona acceso a las reglas de asociacion.
oCluster: Acceso a los algoritmos de clustering.

eSelectedattributes: Permite identificar que atributos son mas
predictivos.

oVisualize: Matriz de puntos, los cuales pueden seleccionarse y
analizarse con mayor detalle.

De entre sus muchas ventajas cabe destacar que es de facil acceso para los usuarios, tiene
una interfaz de usuario muy sencilla, gracias a los varios tipos de graficos que contiene permite una
mejor comprension de los datos y ofrece una amplia gama de técnicas para modelado y
procesamiento de datos. Sin embargo, no incluye algoritmos para modelar secuencias. El formato
que lee WEKA por defecto es “.arff”, aunque también admite archivos CSV y archivos codificados
segun el formato C4.5. WEKA, ademas de permitir abrir eso tipos de archivos que tengamos
guardados en el ordenador, nos permite obtener los datos desde una direccion Url o desde una base
de  datos. La descarga de este programa se  puede  realizar  desde
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html, donde se pueden encontrar diferentes
opciones para descargar el archivo ejecutable. Las versiones que hemos utilizado nosotros son
Weka 3.8 y Weka 3.6.1.

Una vez descargamos y abrimos el programa nos encontramos con la posibilidad de elegir
entre uno de los cuatros interfaces diferentes, anteriormente mencionados.
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Cabe destacar que Weka estd en continuo desarrollo y cada interfaz evoluciona por
separado. Ademas, como se puede apreciar en la imagen de abajo en la version 3.8 hay una nueva

interfaz llamada Workbench, la cual combina todo en uno.

&3 Weka GUI Chooser =N =R

Program Visualization Tools Help

'WEKA

The University
of Waikato

Applications

Explorer

Experimenter

Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.0

{c) 1999 - 2016

The University of Waikato

Hamilten, Mew Zealand

Workbench

Simple CLI

l J
l )
| KnowledgeFlow |
l J
l J

llustracion 5.Interfaces de Weka. (Elaboracion propia, 2016)

2.4.2 Interfaces de Weka

e SIMPLE CLI

Abreviacion de Simple Client. Proporciona una consola para introducir comandos. Permite
realizar cualquier operacion de forma directa, pero es muy complicada de manejar, debido a que es
necesario tener un conocimiento extenso del software. En la actualidad, Weka posee mas interfaces
por lo que su utilidad se ha quedado reducida a ayudar a la fase de pruebas. A continuacion se
puede visualizar la pantalla que se nos muestra si seleccionamos la interfaz SIMPLE CLI.

& SimpleCLI == || == |

Welcome t©o the WEER SimpleCLT

Enter commands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through previous commands.

Command completion for classnames and £iles is
initiated with <Tak>. In order to distinguish
between files and classnames, f£ile names must

be either absolute or start with ".\' or "~/"

{the latter is a shortcut for the home directory) .
«<Rlt+BackSpace> is used for deleting the text

in the commandline in chunks.

> help

Command mast be one of:
java <classname> <args> [ > £ile]
¥k¥ill
capabilities <classnams> <args>
cls
history
exit
help <command>

-~
=

lustracion 6.Interfaz Simple CLI. (Elaboracion propia, 2016)
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e EXPLORER

Es el interfaz mas usado, ya que permite visualizar y aplicar multitud de algoritmos a un
conjunto de datos. Es el interfaz que se ha empleado en este proyecto tanto para las técnicas
descriptivas como para las predictivas, por lo que sera el interfaz en el que profundizaremos mas y
sobre el que entraremos a detallar mas a fondo. Cada una de las operaciones de mineria de datos
esta representada por una pestafia en la parte superior.

€ Weka Explorer f=lfe =]
_[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate T Select altributes T Visualize ]
| Openfile.. || OpenURL.. || OpenDB.. || Generate.. | L Edit... | | Save...
Filter
Choose |Mone Apply |
Current relation ~ Selected attribute
Relation: student-mat Altributes: 33 Mame: school Type: Nominal
Instances: 385 Sum of weights: 385 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes } Mo. | Label | Count | Weight
1 GP 349 349.0
2 Ms 46 46.0
L All || Mome || Invet || Paltern |
Mo. | | Name |
1 B school 41 | class: G3 (Num) v || visualize Al |
2| | sex .
3| age
4 |_| address 2
5 || famsize
6 || Pstatus
7| | Medu v
45
|
Status

0K . Log | on

llustracion 7. Interfaz Explorer con la pestafia Preprocess.(Elaboracién propia, 2016)

> Preprocesado de datos v filtros

Este programa soporta diversas fuentes para poder leer los datos:

. . [+ Weke Explorer ) - EE =
I.  Open file: Al abrir |Z %= - | __

. Preprocess | I I I I \

esta pestafia el

formato por defecto || ..

es el “.arff’, aunque || [ o Jrone _

no es el Unico. i S i Ty e
., Instances: None Attributes: None Missing: None Distinct: None Unique: Mone

También podemos || sweues |

utilizar CSV o C4.5 |

entre otros.

| Open fie... H Open URL... || Open DE... H Generate... ‘ Undo Edit... Save...

| Load Instances

@) Enterthe source URL
' ntip:jwww. hakank org/weka/HY.arff

[I.  Open URL: A partir _Concelr |
de este botdén se MECTET
podré introducir una
direccion, en la que
se encuentra el
fichero con los l
datos  para el || __
analisis. En Welcome to the Weka Explorer =) -

lHustracion 8.0|gcién de cargar una base de datos desde
una direccion URL. (Elaboracion propia, 2016)
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laimagen se puede ver la forma de cargar los datos de esta forma.
I1l.  Open DB: En esta opcion se puede obtener los datos desde una base de datos.

Una vez ya tenemos los datos podemos aplicarles filtros. Los botones undo y save son para
deshacer cambios y guardar los nuevos datos transformados. En la parte izquierda de la imagen
anterior se pueden observar los atributos, si seleccionamos un atributo se pueden apreciar
estadisticas sobre este como media aritmética, tipo, nUmero de instancias distintas, etc. En el
cuadro inferior derecho se aprecia una representacion grafica del atributo. En la pestafia Visualize
All se abre una ventana que muestra todas las graficas de los atributos.

Si pulsamos Choose se despliega un &rbol con los distintos filtros, estos se pueden aplicar a
atributos o a instancias.

Para atributos podemos encontrar: Add (afiade un atributo mas), AddExpression (agrega
una funcion al final del atributo), AddNoise (afiade ruido a un atributo), ClusterMembership(da la
probabilidad de que cada atributo este clasificado en una clase u otra), Copy (copia un conjunto de
atributos), Discretize (discretiza un conjunto de valores en rangos), FirstOrder (realiza una
transformacién de los datos obteniéndose la diferencia entre pares consecutivos de datos),
Makelndicator (reemplaza un atributo nominal por uno booleano), MergeTwoValues (fusiona dos
atributos nominales en uno), NominalToBinary (transforma los valores nominales en un vector con
coordenadas binarias), NumericTransform (similar a AddExpression), Obfuscate (Util para
compartir una base de datos pero no se quiere compartir cierta informacion), PKIDiscretize
(discretiza atributos numéricos), RandomProjection (reduce la dimensionalidad de los datos),
Remove (borra un conjunto de atributos), RemoveType (elimina un conjunto de atributos de un
tipo), RemoveUseless (elimina atributos que oscilan menos de un nivel de variacién),
ReplaceMissingValues(reemplaza valores indefinidos), Standarize (estandariza datos nimericos),
StringToNominal (convierte un atributo tipo string en nominal), SwapValues (intercambia valores
de dos atributos que son nominales), TimeSeriesDelta (asume que las instancias forman una serie
temporal, reemplaza los valores por la diferencia entre el valor actual y el pronosticado para dicha
instancia).

Para instancias podemos encontrar: NonSparseToSparse (transforma una muestra de modo
completo a modo abreviado), Randomize (modifica el orden de las instancias), RemoveFolds
(elimina conjunto de datos), RemoveMisclassified (aplica un método de clasificacion a las muestras
y elimina las que queden mal clasificadas), RemovePercentage (suprime un porcentaje de
muestras), RemoveRange (elimina un rango de instancias), RemoveWithValues (elimina instancias
segln una restriccion), Resample (obtiene un subconjunto del conjunto inicial),SparseToNonSparse
(transforma una muestra a modo completo).

> Clasificacién

El modo clasificacién se encuentra en la parte superior, la segunda pestafia. En esta
podemos clasificar mediante varios métodos los datos.

Lo primero que se debe hacer para aplicar una clasificacion es elegir el clasificador y
configurarlo, para ello presionar el botén Choose. Elegimos el clasificador y lo configuramos
pudiendo variar las caracteristicas que Weka trae por defecto. Es aqui donde elegimos si vamos a
emplear el algoritmo C4.5 (J48 en Weka), el KNN (IBK en Weka) o si el Naive Bayes, por
ejemplo.

Posteriormente se configura el modo de entrenamiento. Weka nos proporciona 4 modos:

a. Use training set: Entrenara con todos los datos. Normalmente no da unos
resultados muy éptimos cuando contamos con gran cantidad de datos debido a los
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tiempos de proceso. Por lo que es necesario ser cuidadoso con esto o emplear los
modos de entrenamiento explicados a continuacién, evitando el uso de todos los
datos para la fase de entrenamiento.

Supplied test set : Aplica el clasificador a un fichero con datos distintos a los de
entrenamiento.

Cross-Validation: Realiza una validacion cruzada de K hojas. Es decir, divide los
datos en K partes y por cada parte se construye un clasificador con las K-1 partes
restantes y se prueba con esa. Por defecto, Weka emplea una K igual a 10 pero este
dato podemos alterarnos a nuestro gusto.

Percentage split : Se define un porcentaje con el que se construira el clasificador y
se probara con el resto. Es igual que el caso anterior, Cross-Validation, pero en
lugar de seleccionar el nimero de hojas se selecciona un porcentaje. Por defecto, el
porcentaje seleccionado para el entrenamiento es el 66%, pero también es posible
cambiarlo a nuestro gusto. Cabe sefialar que esta opcién desordena aleatoriamente
el conjunto inicial y después es cuando lleva a cabo la division de los datos en 2
partes: una para entrenamiento y otra para el test. Por este motivo, si practicaramos
con este clasificador dos veces, obtendriamos dos resultados ligeramente distintos
debido a la desordenacién previa llevada a cabo por el clasificador. En el boton
More options... podemos cambiar las opciones por defecto de Weka y conseguir
gue se mantenga el orden de los datos siempre, evitando asi que los resultados
vayan variando a no ser que cambiemos el porcentaje.

Preprocess Classify Cluster @ i

Classifier

Choose |.IdB--' 0.25 -m 2

Test options
' Use training set
Supphed test set
& Cross-validation Folds (10

Percentage split

More oplions...

{Nom) play -

Start

Result list {right-click for options)
[15:15:03 - trees. 48 |

Status
OH

lHustraciéon 9. Los 4 modos de entrenamiento de
Weka.(Bouckaert, y otros, 2016).
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Después de elegir el método de entrenamiento, se puede seleccionar algunas opciones mas
en More Options:

& Classifier evaluation options x

| Output model
| Output per-class stats
__| Output entropy evaluation measures

E Qutput confusion matrix

llustracion 10. Boton More Options. (Elaboracidn propia, 2016)

Output Model: Si se activa mostrara el modelo que ha construido.

Output per-class stats: Muestra estadisticas referentes a cada clase.

c. Output entropy evaluation mesures: Informa de las mediciones de la entropia en la
clasificacion.

d. Output confusion matrix: Presenta la matriz de confusion del clasificador. Donde

las columnas son las categorias clasificadas por el clasificador y las filas las

categorias reales. Es decir, en la diagonal principal estaran los elementos acertados

y el resto seran erréneos.

oo

Debajo de More Options hay un menu desplegable que permite seleccionar un atributo de
nuestra muestra. Este sera el resultado real de la clasificacién y suele ser el Gltimo atributo de
nuestra base de datos.

Log x0
~

lHustracion 11.lcono de Weka que muestra si el software esta
ejecutando un algoritmo (si gira el Logo) o no. (Elaboracién propia,
2016)

Ya tenemos todo listo para implementar un método de clasificacion, solo queda pulsar el
bot6n Start. Cuando se pulsa Start el icono de Weka que estd en la esquina inferior derecha
empieza a girar y cuando éste pare es cuando Weka ha terminado de estudiar los datos y ya ofrece
el resultado en la pantalla Classifier output. A continuacién se puede apreciar el resultado de
aplicar un clasificador aleatorio, hemos elegido el de Naive Bayes aleatoriamente.
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_ Classifier output

BD3EICES

Gl

G2

G3

subject

10-fold cross-validation

T

Test mode:

=== (Classifier model (full training set)
- ZeroR predicts class value: por

Time taken to build model: 0 seconds

Stratified cross-validation ===

Summary ===

Correctly Classified Instances 6439 62.1648 %
Incorrectly Classified Instances 395 37.8352 %
Kappa statistic a
Mean absclute error 0.4705 ™
Root mean sguared error 0.485
Relative absolute error 100 %
Root relative squared error 100 %
Total Number of Instances 1044
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Brea Class
1,000 1,000 0,622 1,000 0,767 0,000 0,498 0,620 por
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,498 0,378 mat
Weighted Avg. 0,622 0,622 0,326 0,622 0,477 0,000 0,495 0,528
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
643 o1 a = por
395 [ b = mat
'Y
v

lustracion 12. Resultados de un experimento con un algoritmo Clasificador. (Elaboracion
propia, 2016)

En la esquina inferior izquierda se
encuentra la lista de resultados en la que
podemos consultar todos los experimentos
gue hayamos realizado. Pulsando con el
boton secundario del raton sobre los
diferentes experimentos realizados podremos
tener acceso a opciones adicionales, algunas
de ellas especificas para cada algoritmo

View in main window
View in separate window
Save result buffer

Load model
Save model

empleado vy, por esto, no siempre todas las
opciones estan disponibles. En la imagen de
la derecha podemos ver las opciones
adicionales, las que estan en color gris son

Yisualize classifier errors

Visualize margin curve

Yisualize threshold curve
Visualize cost curve

aquellas que no estan disponibles para el
clasificador sobre el que hemos dado con el

raton.

lustracion 13.Acceso a opciones adicionales de

> Clustering cada experimento. (Elaboracion propia, 2016)

Una vez descrita la segunda pestafia, pasamos a la tercera que es llamada Cluster, esta
pestafia se encarga del clustering de informacién, como su propio nombre indica. El
funcionamiento es préacticamente igual que el de la pestafia de clasificacion: se elige un método de
clustering, se elige que forma de entrenamiento quiero emplear y dandole al botén Start el software
empieza a trabajar y muestra los resultados en la pantalla llamada Clusterer output en este caso.
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* Weka Explorer — EE
‘ Preprocess | Classify‘ Cluster ‘ Assodiate | Select attributes | Visualizel
Clusterer
SimpleKMeans -M Z -4 "weka,core,EuclideanDistance -R first-last” -1 500 -5 10
Cluster mode Clusterer output
(2) Use training set query_on_thyroxine £ f £ i
) Supplied test set Set... on_antithyroid medication I £ £
thyroid_surgery £ f £
(@) Percentage split % |66 query hypothyreid £ £ £
| ) Classes to custers evaluation query hyperthyroid f f t
(Mom) class pl_’:E gnant b :_ :_
| sick £ £ £
Store dusters for visualization tumor £ £ £
lithium £ £ £
[ Ignore attributes ] goitre b £ b4
il TSH_measured ¥ ¥ ¥
T3_measured ¥ 'l ¥
Result list {right-dick for opti =
{ight cick for options) T3 1.9251 1.8855 2.3933
e el TT4_measured ¥ ¥ ¥
T4 108.7214 107.0807 128.3231
T4U_measured by ¥ ¥
T4U0 0.979 0.9747 1.0296
FII_measured v v v
FTI 115.1701 114.0474 125.4219
IBG_measured n n n
IBG 30.8299 30.83 30.8294
class negative negative negative
Clustered Instances
0 996 ( 93%)
| 1 g0 7%
‘ 1 3
Status
OK -Log w x0
e = = :

lustracion 14. Interfaz Explorercon la pestafia Cluster. (Elaboracidn propia, 2016)

Una novedad resefiable de esta pestafia, con respecto a la anteriormente descrita, es la
posibilidad de ver graficamente la asignacién en clusters. Esto se obtiene manteniendo activa la
opcion Store clusters for visualization antes de iniciar el experimento. Una vez tengamos los
resultados del experimento, pulsamos con el boton derecho sobre el algoritmo en cuestion en la
lista de resultados y marcamos Visualize cluster assignments.

» Busqueda de asociaciones

La cuarta pestafia, Associate, nos permite asociar datos y poco mas. Los métodos que se
aplican en esta pestaia solo son validos cuando estamos trabajando con datos nominales. Esta es la
opcion mas sencilla y facil de manejar ya que no tiene muchas variantes que afiadir; solo es
necesario decidir que método emplear y configurarlo.

> Seleccion de atributos

En esta pestafia es posible ver que atributos son los que tienen mayor importancia a la hora
de determinar si los datos son de una clase o de otra. Se puede emplear en la fase del preprocesado
de los datos para ver que atributos podemos eliminar de nuestra base de datos y, asi, aligerar un
poco la cantidad que le introducimos al software. Con esta descarga de datos conseguimos
disminuir los tiempos de funcionamiento del software, punto muy importante cuando tratamos con
bases de datos muy densas.

En esta pestafia si hay varias cosas a seleccionar para poder llevar a cabo la seleccion de
atributos. Para empezar, lo primero que hay que seleccionar es un método de evaluacion de
atributos, Attribute evaluator. Este se encargara de evaluar cada uno de los atributos a los casos a
los que haga frente dandole un peso a cada atributo. El proceso de seleccién es igual que como
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dijimos anteriormente; seleccionamos el método que queramos emplear y, si lo vemos necesario,
alteramos sus propiedades pulsando sobre el nombre del mismo.

[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate T Select aftributes T Visualize ]

Attribute Evaluator
Choose |CfsSubsetEval -F 1-E 1

Search Method

Choose |BestFirst-D 1-N5

Attribute Selection Mode Attribute selection output

(®) Use full training set freetime

T

\_J Cross-validation goout
Dalc
Walc
health
absences
Gl

Start | &3

subject
RosUILRIC{DONLCHCKION0DUCES) Evaluation mode: evaluate on all training data

“

(Nom) subject

11:27:44 - BestFirst + CisSubselEval

=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Best firat.
Start set: no attributes
Search direction: forward
Stale search after 5 node expansions
Total number of subsets evaluated: 187
Merit of best subset found: 0.191

Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 34 subject):
CF5 Subset Evaluator
Including locally predictive attributes

Selected attributes: 1,12,33 : 3
achool
paid
&3

J
v

Status

oK { Log ‘ wxﬂ
lustracion 15.Interfaz Explorercon la pestafia Select Attributes. (Elaboracion propia, 2016)

La siguiente decision a tomar serd la de elegir el método de blsqueda, con el fin de
producir el espacio de pruebas. Una vez seleccionadas las dos opciones descritas sélo faltaria el
método de prueba, el atributo sobre el que se va a realizar el estudio e iniciar la exploracion
pulsando el botén Start.

> Visualizacion de datos

Esta Gltima pestafia del Explorer es el modo Visualize, éste modo representa graficamente
como se distribuyen todos los atributos con los que estamos trabajando. Las graficas mostradas en
esta ventana son en dos dimensiones, se representan en los ejes todos los atributos de dos en dos
permitiéndonos ver correlaciones y asociaciones visualmente.

Si pinchamos sobre cualquier grafica de las que nos aparecen en la pantalla, se nos abrira
otra ventana con més nivel de detalle sobra la gréfica seleccionada. Este modo de visualizacién nos
ofrece 3 diferentes opciones que se manejan mediante una barra deslizante. Las posibles opciones
son:

e Plotsize: determina el tamafio del lateral de cada gréafica en pixeles, puede
variar de 50 a 500.

e Pointsize: determina el tamafio del punto de las graficas expresado en pixeles
también, va desde uno hasta diez.
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e Jitter: esta opcidn afiade un ruido al azar con el objetivo de separar las muestras
gue estan muy juntas. En algunas ocasiones se busca conseguir esto para que
nos sea posible diferenciar los diferentes puntos que hay en un area si estos
estan demasiado concentrados.

= Weka Explorer = (B X
i rFeee e, P
Preprocess I Classify I Cluster I Assodiate | Select ath'ibuteﬂ \"iSUﬂ"ZED
Plot Matrix age SEx on_thyroxine  query_on_thyroxine on_antithyroid_medicdtipoid_surgery query_hypt
-
class
TBG
"
TBG_measured i
] [T = G
FlotSize: [100 I}
Fome ()
Jitter: ” Select Attributes
:Colour: class (Mom) v: SubSample % : 15.81
Class Colour
hypothyroid negative
Status
QK -Log w x0

llustracion 16. Interfaz Explorercon la pestafia Visualize. (Elaboracion propia, 2016)

Una vez establecidas las diferentes caracteristicas de este modo, debemos pulsar en el
botén Update para que se queden grabadas y se actualicen las graficas. En esta pestafia hay dos
botones mas que pueden ser Utiles: el Select Attributes y el SubSample %. EI primero de ellos nos
permite seleccionar los diferentes atributos que queremos representar en las graficas. El ultimo
botdn nos da la opcidn de elegir qué porcentaje de muestras se va a representar.

e EXPERIMENTER

Este modo es til para aplicar uno o varios métodos de clasificacion sobre grandes bases de
datos vy, luego, realizar contrastes estadisticos entre ellos. Esta interfaz cuenta con tres pestafias que
vamos a comentar a continuacion.

1. Setup.

La primera pestafia de esta interfaz es la de Setup, esta pestafia se encarga de la
configuracion del Experimenter. Por defecto, viene configurado en modo simple y este modo nos
da la capacidad de definir infinidad de cosas. Lo primero que debemos definir es el fichero
configuracion que contendra todos los ajustes, ficheros involucrados, notas, etc. También hay que
elegir donde se van a almacenar los resultados, si queremos almacenarlos, y en que formato, Weka
nos ofrece tres opciones: archivo “.arff”, fichero CSV o en una base de datos. Lo siguiente que
debemos definir es el tipo de validacion (que no difiere mucho del caso del Explorer): validacion
cruzada, entrenamiento con un porcentaje y tomando a la poblacion al azar y entrenamiento con un
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porcentaje pero tomando a la poblacion de forma ordenada. Llegados a este punto s6lo nos queda
declarar que archivos queremos que sean parte de nuestra investigacion y cuantas repeticiones del
experimento queremos realizar.

Con lo explicado anteriormente ya tendriamos configurado un modo simple. Si por el
contrario quisiéramos configurar un modo Advanced seria necesario llevar a cabo todas las
configuraciones anteriores con algo mas de concrecion ya que la gran diferencia entre el modo
simple y el avanzado es que, el segundo, esta enfocado a tareas especificas.

2. Run

Con todas las caracteristicas del experimento declaradas en la pestafia de configuracion,
Setup, pasamos a esta pestafia que sirve para comenzar el experimento. Pulsando el boton Start
comienza Weka a ejecutar el experimento, experimento que podemos parar en cualquier momento
pulsando Stop. Cabe destacar que un experimento que paramos en mitad del proceso no se puede
volver a iniciar en el punto en el que lo hemos parado.

3. Analyse

Nos encontramos en la tercera, y Ultima, pestafia del Experimenter que sirve para ver los
resultados de nuestro experimento, contrastarlo estadisticamente, etc.

En este modo podemos definir el origen de los datos de los resultados y el test que
gueremos llevar a cabo. Cuando tengamos ambas cosas configuradas debemos emplear el botén
Perform test, boton que realiza el analisis t de Student. El resultado de este sera reflejado en al
cuadro llamado Test Output. Weka nos permite guardar los resultados en un fichero de texto
mediante el boton Save Output.

* Weka Experiment Environment = = Py
Setup | I Analyse|
Experiment Configuration Mode: @) Simple () Advanced
[ Open... Save... MNew
Results Destination
ARFF file Filename: Browse
Experiment Type Iteration Control
Cross-validation Mumber of repetitions:
Mumber of folds: (@) Data sets first
(@) Classification Regression Algorithms first
Datasets Algarithms
Add new... Edit selected... Delete selected Add new... Edit selected... Delete selected
[ Use relative paths

llustracion 17. Interfaz Experimenter. (Elaboracion propia, 2016)
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e KNOWKEDGE FLOW

Esta interfaz es la méas cuidada y la que mejor muestra como funciona nuestro programa
internamente. Tiene un funcionamiento gréafico y se basa en la colocacion en el panel de trabajo de
elementos base, de manera que creemos una ruta que explique nuestro experimento. Esta interfaz
aun estd en progreso por lo que algunas funcionalidades del Explorer no estan disponibles aln
aqui. Por otro lado, hay algunas funciones que pueden llevarse a cabo en el Knowledge Flow pero
no en el Explorer.

r A

# Weka KnowledgeFlow Environment = |B K
r?% DataSources | DataSinks I Filters I Classifiers I Clusterers I Associations I Evaluation I Visualizaﬁon| [k
DataSources
5
= S S S S 82 82 82
Arff C45 csv Database LibSVM Serialized SVMLight TextDirectory XRFF
Loader Loader Loader Loader Loader Instancesloader Loader Loader Loader
4 L
Knowledge Flow Layout
-
] n ¢
Status | Log
Component Parameters Time Status
[KnowledgeFlow] |D: 1:19 |We|c0me to the Weka Knowledge Flow

llustracion 18. Interfaz Knowledge Flow. (Elaboracion propia, 2016)

2.5 Resultados dela mineria de datos aplicada a la base de datos inicial

Una vez realizado todo el preprocesado anterior de los datos y tras investigar en
profundidad el software sobre el que ibamos a tratar hemos pasado a comprobar si con éste
software y con los datos que Giahsa nos proporciond, seriamos capaces de conseguir predecir los
casos de fraude, idea inicial con la que comenzamos este proyecto.

Al iniciar este proceso, nos fijamos en que contdbamos con mas de 70.000 instancias, y
gue esto era una muy buena opcién para aplicar mineria de datos ya que teniamos muchisima
informacién almacenada. Sin embargo, cuando nos pusimos en contacto con la empresa por
segunda vez para que nos proporcionara los casos de fraude de esos clientes, nos encontramos con
muy pocos casos de clientes fraudulentos en comparacion con el nimero de instancias. Para ser
mas concreto, contdbamos con mas de 70.000 instancias, como hemos comentado, y con menos de
200 casos de fraude. Esta cifra representa menos de un 0,3% de casos fraudulentos dentro del total.

¢Qué pasa entonces ante este problema? Ante este problema nos hemos encontrado con el
inconveniente de que no nos es posible entrenar al algoritmo de forma efectiva ya que no tiene los
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suficientes datos para obtener patrones que se cumplan en la mayoria de los casos. Al entrenar al
algoritmo y luego testearlo, hemos obtenido unos resultados desastrosos con un porcentaje de
acierto muy bajo ya que lo que hace el algoritmo es clasificar como fraudulento el 99,5% de los
casos. Con algunos parametros del KNN se ha conseguido que clasificara algunos registros, aunque
veiamos que con esta opcidn fallaba mas que si no hiciera nada, ya que obtenia mas fraudes que los
que teniamos realmente.

Cuando hicimos la prueba para las técnicas descriptivas pues nos daba lo normal, dos
grupos perfectamente definidos (los dos pueblos con los que contdbamos). Tocando alguna que
otra caracteristica conseguimos obtener otras divisiones mas pero poco relevantes.

Como curiosidad, hemos encontrado un proyecto similar al nuestro, donde la mitad de los
clientes eran fraudulentos, 3.628 de 7.256. Este proyecto desarrolla un modelo de deteccion de
fraude en clientes de una empresa de agua en Santiago de Chile, en él se obtuvieron buenos
resultados ya que habia miles de datos de fraude donde encontrar un patrén. Mientras que, como ya
se menciond antes, nosotros solo contdbamos con 200 casos de 70.000 registros.

Como contraste con el proyecto mencionado anteriormente, una empresa sevillana
pretendia conseguir detectar los posibles casos de fraude entre sus clientes. Esta empresa invirtié
gran cantidad de dinero de cara a conseguir capturar a estos clientes obteniendo beneficios a largo
plazo. Sin embargo, este proyecto no llegd a buen puerto ya que no se obtuvieron los resultados
esperados debido a la falta de datos y de claridad de estos, por lo que todo el dinero invertido por la
empresa fue derrochado para un fin que no se pudo conseguir.

2.6. Busgueda de los nuevos datos

Como alternativa a estos malos resultado no esperados por nosotros, hemos creido
oportuno buscar otras dos bases de datos con las que seamos capaces de demostrar que la mineria
de datos es una herramienta muy efectiva y valida, pero es necesario tener los datos suficientes y
adecuados para el fin propuesto.

Estos dos conjuntos de datos no fueron los primeros ni los Unicos vistos, ya que, hasta la
eleccion de estas dos bases de datos, se miraron en profundidad otros muchos conjuntos de datos y
paginas web. De entre los conjuntos de datos analizados, se vieron datos de distintos ambitos
como:

e Clasificacion de vinos: esta base de datos estaba muy bien y fue seria candidata a tratar
con técnicas descriptivas. Clasificaba los vinos segun su pH, alcohol, sulfatos,
densidad o acidez, entre otros.

e Valorar si una persona ingresa mas de 50.000 ddlares: esta base de datos no sabiamos
muy claro si trataba sobre este tema, pero por sus caracteristicas es lo que dedujimos.
La descartamos debido a esta incertidumbre que teniamos.

e Clasificacion de hojas de habas:esta base de datos contaba con 36 atributos y tenia una
estructura perfecta. El inconveniente en este conjunto de datos ha sido que solo
contaba con 800 instancias y el atributo llamado a ser clase era muy amplio, por lo que
se desecho.

e Seguro de vehiculos: esta base de datos contaba con 86 atributos y parecia muy buena
ya que era bastante gruesa. El inconveniente que le vimos es que no tenia un atributo

39



2. ldea inicial del proyecto

muy claro sobre el que basar la investigacién, es decir, no veiamos un buen candidato a
clase.

e FEvaluacion de los coches de un concesionario: esta mostraba los coches de un
concesionario junto a seis caracteristicas (atributos).

e Juego asidtico: esta base de datos nos resulto extrafia cuando la vimos por su forma,
nos documentamos acerca de ella y vimos que se basaba en un juego asiatico que
consiste en eliminar al Rey del tablero de ajedrez con una Torre. Esta base de datos
representa las soluciones 6ptimas del juego (menor nimero de movimientos) en todas
las posibles posiciones del tablero. Fue descartada porque no tiene mucha aplicacion
en la mineria de datos, méas bien es para entrenar algoritmos de inteligencia artificial.

e Multisensor de gas: esta estaba basada en un dispositivo multisensor de gas colocado
en el campo de una ciudad italiana con mucha contaminacion. Contaba con 15
atributos y parecia buena pero la descartamos ya que el Excel en el que venian los
datos traia muchas erratas y era dificil de conocer el significado de algunos atributos.

Estas son algunas de las vistas, finalmente la eleccion de los dos conjuntos analizados en el
proyecto fue debido a que el conjunto de datos tenia que tener un minimo de instancias y atributos,
a que los campos que se eligieron eran mas interesantes de investigar que otros vistos, a que al
analizar por encima los datos son las dos donde se encontraron unos objetivos interesantes y claros
de alcanzar, mientras que en el resto eran objetivos mas flojos o, simplemente, en esos conjuntos
era dificil encontrar un fin hacia donde enfocar nuestro andlisis. Para valorar la validez de todas las
bases de datos que hemos manejado, hemos tenido en cuenta los siguientes aspectos de cada una:

- Tematica.

- Atributos analizados.

- Numero de instancias.

- Ndmero de atributos.

- Objetivo que podiamos marcarnos.

Teniendo en cuenta estos aspectos anteriores llegamos a la seleccion de nuestras dos bases
de datos. Una de ellas trata sobre la prediccién de casos de hipotiroidismo y otra sobre la
clasificacion de alumnos con el objetivo de darles charlas sobre el consumo de alcohol, teniendo en
cuenta los factores que influyen mas en el alcoholismo. Ambos conjuntos de datos se han sacado
mediante un enlace de la web oficial de Weka, mas exactamente de la Universidad de California, a

través de un repositorio donde se pueden encontrar infinidad de bases de datos.

(Lichman, 2013)

2.7. Conclusion

Una vez hemos comentado todo lo anterior, podemos ver que la mineria de datos es muy
atil, pero es necesario contar con los datos correctos o podemos llegar a resultados incongruentes.
En el caso de las técnicas predictivas, el problema ha sido que al contar con menos de un 0,3% de
casos de fraude dentro del total de los datos, el software cataloga todo como no fraudulento porque
no es capaz de sacar patrones de comportamiento debido a los escasos datos de fraude con los que
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lo hemos alimentado. Esto da un resultado incongruente porque catalogandolo todo como “No
fraudulento” acierta con una eficacia de mas del 99,7% debido a que los datos estan asi
distribuidos, pero ese resultado no es real. AplicAndole otras técnicas como el KNN y jugando con
el parametro K, se consiguié que clasificara algunos casos, pero igualmente eran resultados
bastante malos porque cometia mas errores que si no hiciera nada, catalogando como
“Fraudulentos” mas casos de los que en realidad se tenian.

En el caso de las técnicas descriptivas con las que trabajaba mi compafiero, se observo
como la clasificacion que llegaba a cabo el software era la mas logica: dividia a la poblacion en dos
grandes grupos que se correspondian con los dos pueblos (Calafias y Manzanilla).

Debido a esto, decidimos llevar a cabo la busqueda de dos bases de datos alternativas para
poder demostrar que cuando se cuenta con los datos y la informacion valida, la mineria de datos
consigue sacar los patrones de comportamiento necesarios obteniendo unos resultados
espectaculares.

En la siguiente seccién, se podra ver el analisis de la base de datos dedicada a aplicarle
algoritmos predictivos, cuyo objetivo final sera detectar a los posibles pacientes que padezcan
hipotiroidismo. Mi compafiero Miguel Novoa, se encargara de comentar el conjunto de datos que
se ha empleado para aplicarle métodos descriptivos a unos datos enfocados obtener los factores que
influyen més en el consumo de alcohol de los jovenes para orientar las charlas de concienciacién
segun el pablico al que tengan que ir dirigidas.
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Ante la imposibilidad de llevar a cabo la idea inicial que teniamos en el proyecto de
detectar a los posibles clientes fraudulentos aplicandole algoritmos predictivos a los datos
proporcionados por Giahsa hemos decidido tomar como la alternativa la busqueda de alguna base
de datos por Internet en la que la aplicacion de este tipo de técnicas nos dieran unos resultados mas
coherentes y asi mostrar el aprendizaje adquirido en este campo.

Tras documentarnos con varias bases de datos sobre temas muy diversos hemos decidido
que la que mejor se adaptaba al objetivo propuesto era una base de datos basada en la deteccién del
hipotiroidismo. Aungue se trata de una base de datos de muchas menos instancias que la que
teniamos proporcionada por Giahsa, aun con esto podemos ver a simple vista que es una base de
datos mejor distribuida que la anterior ya que mientras antes teniamos unos 70 casos de fraude para
70.000 instancias ahora tenemos 151 dentro del total que lo conforman 3.163. Como se puede ver
en un primer vistazo, es un porcentaje mucho mayor, lo que facilita que el resultado sea mas exacto
ya que los algoritmos consiguen sacar unos patrones fiables y reales de los casos en los que se
detecta la enfermedad.

3.1 Introduccion

3.1.1 Breve explicacion de la temética

Canmilago Tiroides —._

Ya que hemos cambiado de &mbito dentro del

proyecto, se va proceder a explicar un poco la base de

datos elegida, en que se basa y de que atributos estd  gisndula Tiroides

compuesta. Para empezar, se va a dar una breve Labuto Piramidal —

explicacion de qué es el hipotiroidismo; dicha Lagdio eraciio

enfermedad es una afeccion que se produce cuando la oS
glandula tiroides no es capaz de producir suficientes

hormonas tiroideas. La tiroides es encargada de Traques
generar hormonas que controlan la forma en la que

cada célula emplea la energia.

Cartifago Cricoides

Labulo izguiarda —

lustracion 19.Anatomia de la
tiroides.(Martinez Fraga, 2012)
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Hay multitud de causas que provocan la aparicion del hipotiroidismo, pero la principal es la
tiroiditis: la hinchazén e inflamacién de la glandula tiroides que dafia las células generadas por
ésta. Otras causas que originan esta enfermedad son: embarazo (también llamado tiroiditis
posparto), infecciones virales, infecciones respiratorias, algunos medicamentos, anomalias
congénitas, terapias de radiacion en el cuello o cerebro para tratar canceres, la extirpacion
quirdrgica de parte o de toda la glandula tiroidea. ..

Entre los sintomas relacionados con el hipotiroidismo podemos diferenciar entre dos
grupos: los sintomas iniciales y los sintomas tardios si no se trata la enfermedad cuando aparecen
los iniciales. Algunos de los sintomas iniciales mas comunes son: estrefiimiento, fatiga, sentirse
lento y pesado, menstruacién abundante e irregular, dolor muscular o articular o un aumento de
peso repentino. Si una vez se aprecian estos sintomas tratamos la enfermedad evitaremos que
aparezcan los sintomas siguientes (los tardios): disminuye el sentido del gusto y el olfato, ronquera,
se hinchan la cara, las manos y los pies o baja frecuencia cardiaca.

HIPOTIROIDISMO E HIPERTIROIDISMO En la imagen lateral podemos ver
Dos enfermedades opuestas muchos de los sintomas de los que hemos
> HIPOTIROIDISMO HIPERTIROIDISMO hablado anteriormente c_omparados con
Bajos nivelesde T3y T4. Altos niveles de 13y T4 Ot':a enfermeqac_i reIaCIOnada_, con la
Metabolismo ralentizado. Metabolismo acelerado. glandula tiroides también, el
hipertiroidismo.
Aumento de peso Pérdidade peso

3.1.2 Atributos

Una vez se ha explicado qué es el
1} Piel seca, 5 . hipotiroidismo, sus causas y sus

pérdida de cabello Pl homer sintomas; se va a pasar a comentar los
atributos de los que se compone esta base

% Sensacion de frio Sensacion de calor

Nerviosismo,

:nlpti;agionl(js. . de datos y a comentar porque se han
CIDIOrENIasmAnes — tenido en cuenta en cada caso.

Estrefiimient Diarre:
@ S — La base de datos con la que
(@)

Apatia, indiferencia,
lentitud mental

hemos pasado a trabajar tiene un total de

Bocio Ojos saltones : .
(aveces) (aveces) 26 atributos:

0 % . : 1. Edad (nGmero real)
ANSANAO +eeemeeeeeees ansanc )
ansancio Sintoma ansancio 2. Sexo (Hombre o Mujer)

comun

llustracion 20.Sintomas del hipotiroidismo y del

hipertiroidismo. (Fertifarma, 2016) Dos atributos importantes ya que

se sabe por la experiencia que el
hipotiroidismo es mas propenso a aparecer
en personas mayores de 50 afios y mas ain en las mujeres que en los hombres.

3. Tratamiento en tiroxina (Si 0 No).
4. Si se ha visitado recientemente a un médico para evaluar sus niveles de tiroxina (Si
0 No).

Estos son otros dos atributos que van de la mano. La tiroxina es, de todas las hormonas que
segrega la glandula tiroides, la mas importante ya que actla sobre todas las células del
metabolismo. Esta hormona ayuda a regular el sistema suprarrenal, influye en el crecimiento
normal y el desarrollo de la persona, ayuda a mantener un peso saludable, y ayuda a mantener
equilibrado el estado de animo.
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5. Saber si el paciente ha estado recientemente o0 estd en tratamiento con
medicamentos antitiroideos (Si 0 No).

Es otro factor a tener en cuenta y, por lo tanto, lo hemos considerado un atributo valido, ya
gue puede aportarnos informacion necesaria. Los antitiroideos se emplean como apoyo al
diagnostico en anomalias en la glandula tiroidea. Muchas veces es solicitada para detectar las
causas del incremento de tamafio de la glandula de la que hablamos (bocio) o la causa de
segregacion de elevadas (hipertiroidismo) o insuficientes (hipotiroidismo) hormonas tiroideas.

6. Cirugia en la glandula tiroides (Si 0 No).

Otro atributo que se ha tenido en cuenta es saber si el paciente ha sido sometido con
anterioridad a cirugia en la glandula tiroides o no. Como se ha comentado antes, se dijo que una de
las causas por las que podia aparecer este problema era por la extirpacion de parte o la totalidad de
la glandula tiroides.

7. Consulta para evaluar el hipotiroidismo (Si o0 No).
8. Consulta para evaluar el hipertiroidismo (Si o No).

Estos dos atributos son muy similares entre si y evalGan si el paciente ha asistido a un
médico recientemente para ver los niveles de hormonas que genera su glandula tiroides y ver si
estan en el nivel correcto.

9. Embarazo (Si o No).

10. Enfermo (Si o No).

11. Tumor (Si o0 No).

12. Medicamentos con Litio (Si o No).

13. Bocio: incremento del tamafio de la glandula tiroidea (Si o No).

Estos 4 atributos también tienen que ver con el historial médico del paciente y son de
respuesta “Si” o “No”. Embarazo, si esta pasando o ha pasado recientemente una enfermedad, si ha
sufrido algin tumor, si ha tratado con medicamentos que pueden facilitar la aparicion del
hipotiroidismo; en este caso se evalla el trato con el litio, presente en muchos medicamentos v,
finalmente, si sufre de bocio, lo que hemos dicho anteriormente que es un incremento del tamafio
de la glandula tiroides. Como podemos observar hasta este punto, todos los atributos que se tienen
en cuenta han sido nombrados en la parte de las causas de la aparicion del hipotiroidismo, con esto
se puede observar que los atributos elegidos no estan seleccionados al azar, si no que cada uno de
ellos esta por una importancia palpable en el desarrollo de la enfermedad.

A continuaciéon, se van a )
enumerar 12 atributos que se pueden Hipotalamo Glandula pineal
emparejar de dos en dos: si un
determinado valor se ha medido o0 no vy,
en caso de haberlo medido, su resultado.

14. Medida del TSH, Thyroid
Stimulating Hormone u
Hormona Estimulante de
la Tiroides (Si 0 No).

15. TSH (ndmero real).

Pituitaria

La determinacién de TSH es el
parametro mas sensible para diagnosticar
hipotiroidismo. Un ndmero elevado de
TSH indica una insuficiencia en la funcién

del tiroides. Esta hormona es producida por llustracion 21. Glandulas endocrinas  del
cerebro.(Ropero Lara, 2012)
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la hipdfisis o glandula pituitaria, una glandula que se localiza en la base del cerebro y que se
encarga de regular la actividad de otras glandulas de controlar determinadas funciones del cuerpo.
“Los valores normales de TSH pueden fluctuar de 0.4 a 4.0 mlU/L (miliunidades internacionales
por litro)”.

(MedlinePlus, 2016.)

Los valores pueden variar a lo largo del mismo dia y es aconsejable hacerse la prueba a
primera hora del dia.

16. Medida de T3, es otra hormona segregada por la glandula tiroides y se conoce
como triyodotironina (Si o No).
17. T3 (numero real).

La T3 es una hormona de la tiroides como se ha dicho anteriormente y que tiene gran
importancia en el control del metabolismo. Unos valores normales de T3 estarian entre 100 y 200
ng/dL (nanogramos por decilitro).

18. Medida de T4, otra de las hormonas segregadas por la glandula tiroides y conocida
como tiroxina (Si o No).
19. T4 (nGmero real).

Anteriormente ya comentamos la funcién de la tiroxina, cuando explicabamos los atributos
tres y cuatro. Los valores esperados de esta medicion van desde 4.5 a 11.2 mcg/dL (microgramos
por decilitro).

(MedlinePlus, 2014)

20. Medida de T4U (Si o No).

21. T4U (nGmero real).

22. Medida de FTI, Free Thyroxine Index o indice de Tiroxina Libre.
23. FTI

La tiroxina libre (T4) puede medirse de dos formas: directamente (FT4) o mediante el FTI.
El indice de tiroxina libre indica la cantidad de tiroxina libre comparandolo con la tiroxina atada.
Con este parametro se pueden emplear para hacer un seguimiento del tratamiento que se esta
llevando a cabo y ver si esta dando el resultado esperado o no. Unos valores adecuados del FTI
serian aquellos que se comprendieran entre 0.4 y 2.5 ng/dL (nanogramos por decilitro).

24. Medida del TBG, Globulina Fijadora de Tiroxina (Si o No).
25. TBG (ntmero real).

La Globulina Fijadora de Tiroxina es una proteina que se une en la circulacion sanguinea a
las hormonas mencionadas anteriormente: T3y T4. La TBG es producida en el higado. Los valores
normales de esta prueba dependen de la forma en que se lleve a cabo la medicién: si se utiliza
electroforesis, los valores pueden moverse de 10 mg/100mL a 24 mg/100mL; si, por otro lado, se
emplea radioinmunoanalisis, los valores pueden oscilar de 1.3 a 2.0 mg/100mL. En nuestro caso, se
ha empleado la primera forma explicada ya que los datos observados en la base de datos asi lo
confirman.

(MedlinePlus,2014)
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Hormonas tiroideas

4 Hipotilamo TRH: H deliberacién de tirotropi
TSH: Hormona estimulante de la tiroides
T3: Hormona triyodotironina

T4: Hormona tiroxina

Glandula
tiroides

-TEMAS SOBRE SALUD

lustracién 22.Esauema de las hormonas tiroideas. (Nasser. 2016)

26. Clase (hipotiroidismo positivo 6 hipotiroidismo negativo).

Este ultimo atributo es en funcion del que se estudiard y se entrenard a los algoritmos para
que estos decidan si un paciente presenta sintomas que puedan ayudarnos a detectar esta
enfermedad en sus inicios, evitando asi males mayores.

3.2. Antecedentes

Para afinar mas en las técnicas que debiamos emplear para este proyecto, se decidid
investigar que técnicas habian sido empleadas en otros proyectos similares en el campo de la salud.
En estos estudios no solo se tratan temas de tiroides, hay estudios de todo tipo en la deteccién de
cualquier enfermedad.

Los proyectos que hemos empleado para documentarnos en este trabajo nuestro son los
siguientes:

1. Decision Support in Heart Disease Prediction System using Naive Bayes: este proyecto
fue publicado por el Indian Journal of Computer Science and Engineering en 2011 y el
objetivo del proyecto era el de predecir que pacientes tienen mas probabilidad de sufrir
una enfermedad cardiaca. En este experimento la técnica empleada fue Naive Bayes
(Bayes ingenuo) obteniéndose unos resultados muy buenos.

(G.Subbalakshmi, K. Ramesh, & M. Chinna Rao, 2011)

2. Dengue Disease Prediction Using Weka Data Mining Tool: este proyecto fue llevado a
cabo por la Universidad Central Jamia Millia Islamia de Nueva Delhi, India. Este
proyecto pretendia detectar a los pacientes potenciales de sufrir una enfermedad mortal
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como lo es el dengue. Este proyecto empled cinco técnicas distintas: Naive Bayes,
arboles de decision (C4.5, Random tree, REP tree) y SMO. Como podemos leer en el
documento, los mejores resultados se obtuvieron con el Naive Bayes y el algoritmo
C4.5. Ademas de esto, observamos que el software empleado fue el Weka.

(Ara Shakil, Anis, & Alam, 2015)

Classification of Multi-dimensional Thyroid Dataset Using Data Mining Techniques:
Comparison Study: este otro proyecto llevado a cabo por la Universidad de Ingenieria
de Tiruchirappalli, una de las ciudades méas grandes de lal estado de Tamil Nadu en la
India. Este proyecto también trata sobre las multiples dimensiones de la tiroides y
emplea las siguientes técnicas:Naive Bayes, KNN, arboles de decisién y CN2. En este
trabajo también se trabaja primero con el grueso de los datos, llevando a cabo una
reduccién de la dimensionalidad méas tarde. Tras esto, se ve que no hay diferencias
significativas entre un caso y otro.

(Senthilkumar, Sheelarani , & Paulraj, 2015)

G.Subbalakshmi,
K. Ramesh, & Ara Shakil, Senthilkumar,
M. Chinna Rao, |Anis, Sheelarani ,
2011 & Alam, 2015 | & Paulraj, 2015
Naive Bayes,
Red bayesiana X X X
KNN X
Arbol de
Decision (C4.5,
REP tree,
Random tree, X X
CART, Decision
Stump
Red Neuronal
SMO X
CN2 X

Tabla 2. Proyectos y técnicas empleadas.(Elaboracion propia, 2016)
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A partir de la tabla anterior podemos ver cuéles son las técnicas que mas se emplean en los
proyectos similares al nuestro. Vemos que los arboles de decision y el Naive Bayes son los mas
utilizados obteniéndose, ademas, unos resultados excelentes. Ya que hemos visto que Naive Bayes
se emplea en todos, hemos buscado los motivos por los que ocurre esto. Las causas encontradas
para justificar el uso de este algoritmo son las siguientes: es muy til cuando trabajamos con gran
cantidad de datos, cuando los atributos son independientes entre ellos y cuando queremos comparar
la eficiencia de este algoritmo con la de otra técnica. Con los otros cuatro algoritmos vemos que
empatan a la hora de ver cuanto se usan, por lo que se ha decidido que emplearemos el KNN ya
gue es una técnica muy fiable y facil de entender para una persona que no conozca esto algoritmos.

3.3. Teécnicas predictivas empleadas

3.3.1 Naive Bayes

Para explicar a fondo este teorema debemos ir hacia atras hasta llegar al Teorema de Bayes
y a la Regla de Laplace. Comenzaremos con la Regla de Laplace, esta norma dice que si realizamos
un experimento aleatorio en el que hay N sucesos elementales equiprobables (todos igualmente
probables), la probabilidad de que ocurra un suceso se calcula como el cociente del nimero de
casos favorables entre el nimero de resultados posibles. Tomando como caso favorable el caso A,
en la imagen siguiente vemos la ecuacion:

namero de casos favorables a A

P(A) =
(4) numero de casos posibles

Ahora vamos a pasar a explicar el Teorema de Bayes, teorema en el que se basa el
algoritmo de Naive Bayes. Este teorema, que fue planteado por Thomas Bayes en 1763, es de
increible relevancia ya que vincula la probabilidad de A dado B y la de B dado A (condicionalidad
de Ay B). Con la probabilidad condicionada se busca obtener la probabilidad de que ocurra un
suceso A, sabiendo que ya ha sucedido un suceso B. Y la formula que define esta probabilidad
condicionada es el cociente de la probabilidad de que ocurran ambos eventos (interseccion de A 'y
B) entre la probabilidad de que ocurra el que ya sabemos que ha ocurrido, B.

P(ANB)

PUIB) = —5

A partir de la Regla de Laplace y la de la probabilidad condicionada se puede explicar el
Teorema de Bayes y ver de dénde sale dicha norma. A continuacion, vamos a ver el desarrollo de
lo explicado hasta llegar al Teorema de Bayes alcanzado por el matematico inglés, Thomas Bayes.

P(AN B) = P(A|B)P(B)

P(BNnA) = P(B|A)P(A4)

Como la interseccion de A y B tiene que ser igual a la interseccion de B y A, podemos
igualar las dos ecuaciones anteriores, quedandonos:

P(A|B)P(B) = P(B|A)P(4)
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Despejando en la ecuacion anterior llegamos al Teorema de Bayes:

P(A|B)P(B)
P(A4)

P(B|A) =

Con esta ecuacibn que hemos
alcanzado combinando las 3 reglas anteriores
es con la que trabaja el teorema de Naive
Bayes o de Bayes Ingenuo. Este teorema es
un clasificador muy facil de construir que con
pocos parametros introducidos  puede
constituir una herramienta muy potente para
aplicarlos a grandes bases de datos. A pesar
de su simplicidad, el clasificador NB obtiene
resultados sorprendentemente buenos y es
utilizado en infinidad de proyectos de mineria
de datos.

Este algoritmo asume que la
presencia o0 ausencia de una determinada
propiedad no tiene relacion alguna con la
presencia o ausencia de cualquier otra
propiedad. Es esto lo que le da el adjetivo
“Naive” (ingenuo) al algoritmo. Esta
independencia entre las variables no es llustracion 23. Retrato de Thomas Bayes.
siempre cierta, sin embargo, el método ha  (Dressler, 2013)
sido fructifero debido a que la informacion
relevante se encuentra en las magnitudes relativas entre las cantidades y no en los valores de las
probabilidades en si. Son modelos facilmente entrenables para aplicarle las técnicas descriptivas
con las que se le va a tratar. Se considera un algoritmo facilmente entrenable ya que no necesita de
gran cantidad de datos para su entrenamiento.

Lo que hace tan bueno este modelo es su simplicidad y lo facil que es de explicar y de
entender para cualquier puablico, ya sea un puablico especializado en la estadistica, la mineria de
datos o cualquier otro tipo de ambito.

3.3.2 K - Nearest Neighbour (KNN)

El algoritmo KNN (K vecinos mas cercanos) es otro de los algoritmos mas simples de
entender pero trabaja espectacularmente bien en la préactica.

“El KNN es un algoritmo de aprendizaje vago no parametrizado que clasifica a los
diferente sujetos comparandolos con los K vecinos mas cercanos segun la distancia que se tome
como medida de uso.

(Thirumuruganathan, 2010)
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lustracion 24. Algoritmo KNN. (Elaboracion propia, 2016)

Vamos a proceder a explicar que significa que un algoritmo es vago no parametrizado.
Cuando decimos que un algoritmo es no parametrizado, queremos decir que no se hace ningin
supuesto sobre la distribucién de los datos con los que se trabaja. Este término hace que sea un
algoritmo muy Uutil, ya que, en los casos practicos reales, pocas veces se obedecen a las
suposiciones tedricas tipicas enunciadas.

También hemos dicho que se trata de un algoritmo vago, con esto nos referimos a que éste
no suele necesitar entrenamiento de los datos para sacar un patrén. En otras palabras, no existe una
fase de entrenamiento explicita o, si la hay, es minima. Esta falta de generalizacion nos indica que
todos los datos de entrenamiento son necesarios durante la fase de testeo.

Se puede apreciar claramente gue la fase de entrenamiento es nula o minima pero que, sin
embargo, la fase de testeo sera una fase costosa. El coste es acentuado tanto en tiempo como en
memoria.

KNN tiene varias suposiciones que se deben comentar. Con KNN se asume que los datos
estin en un espacio medible; los datos pueden ser escalares o, incluso, vectores
multidimensionales. Se debe tener siempre una referencia para medir las distancias entre las
diferentes instancias con las que contamos y asi saber con cudles de su alrededor hay que
compararlas. La distancia mas usada es la euclidea, por eso es la que se ha empleado en nuestro
proyecto. Ademas, para comprobar que segun la distancia empleada varian los resultados, también
hemos utilizado la distancia Manhattan. Méas adelante explicaremos como se miden dichas
distancias para cada caso.

El nimero K es el nimero con el que nosotros debemos de jugar hasta ver para que K se
obtienen los mejores resultados. Este nimero decide cuantos vecinos influyen a la hora de
clasificar a los nuevos parametros para testarlos. Se suelen probar nimeros impares para evitar
posibles empates, es decir, si tomamos una K=2 dentro de un experimento de clasificacion para
“positivo” o “negativo”, estamos diciendo que vamos a comparar a nuestro sujeto con los dos
vecinos mas cercanos y puede darse el caso en el que uno de cllos sea “positivo” y el otro
“negativo”, lo que llevaria a un empate. Para evitar esto siempre daremos valores impares
eliminando asi esta incertidumbre.

A continuacion, vamos a pasar a detallar las dos distancias con las que se ha trabajado en
este proyecto.
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3.3.2.1 Distancia euclidea.

La distancia euclidea es la distancia que hay entre dos puntos del espacio medida con una
regla. Se deduce a partir del Teorema de Pitagoras.

Si nos encontramos en un espacio bidimensional, la distancia euclidea entre dos puntos P:
(X1,Y1) y P2 (X2,Y2) vendria definida por la siguiente ecuacion:

(%, Yzj

dij = \/(Ii = 2i)% 4+ (i = i )

llustracion 25.Ecuacion y representacion gréafica de la distancia euclidea.
(Sancho Caparrini, 2013)

Esta ecuacion anterior la podemos generalizar para el caso de un espacio n-dimensional,
guedando de la siguiente manera:

de(P,Q) =/(p1— q1)* + (P2 — @)% + -+ (Pn — qn)? =

3.3.2.2 Distancia Manhattan
Esta distancia fue considerada por Hermann Minkowski en el siglo XIX, se trata de una
nueva métrica en la que la distancia entre dos puntos del espacio se calcula como la suma de las
diferencias absolutas de sus coordenadas. Es una peculiaridad de la distancia de Minkowski, esta
distancia de Minkowski se define mediante la siguiente ecuacion:

1/q

P
g ) = O Wi = Xl ) ,q>0
k=1

La distancia de Manhattan sale del caso en el que q=1 en la ecuacion anterior, quedando la
expresion de la manera que vemos a continuacion:

p
Ay ) = ) Wi = Xy
k=1
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3.3.3 Arbol de decision generado con C4.5

C4.5 es un algoritmo que se emplea para la generacion de arboles de decision. “Quinlan
(1993) propone una mejora del algoritmo ID3, al que denomina C4.5”, el algoritmo ID3 también
fue desarrollado por éste ingeniero australiano. Los arboles de decisién generados con C4.5 se
utilizan para clasificacion.

(Larranaga, Inza, & Moujahid)

Las principales caracteristicas del algoritmo son las descritas a continuacion:

Es posible trabajar con valores continuos en los atributos, ya que separa los
posibles resultados en 2 ramas por encima y por debajo de X, siendo X un
umbral previamente seleccionado.

Los arboles son menos densos debido a que cada hoja se encarga de una
distribucién de clases, no de una clase en concreto.

Entrena los datos para generar el arbol utilizando el método “divide y
venceras”.

Basado en el criterio de proporcién de ganancia.

Es recursivo.

La forma de trabajar de este algoritmo considera todas las posibles opciones en las que se
pueda dividir el conjunto de datos y se queda con la opcion en la que haya generado la mayor
ganancia de informacidn. Para los atributos discretos se hace una prueba con n resultados, siendo n
la cantidad de valores que puede tomar el atributo en cuestién. Si trabajamos con atributos
continuos, se realiza una prueba binaria (1,0) sobre cada valor que el atributo toma en los datos. En
cada nodo, se debe decidir que patrén se elige para dividir los datos. Se pueden tomar tres posibles
patrones para el C4.5:

1. Un resultado y una rama para cada valor que pueda tomar la variable (discreta).

Esta opcidén es conocida como la prueba estandar.

2. Una prueba un poco méas compleja, que también trata con variables discretas,

es aquella en la que los valores posibles son asignados a un nimero de grupos
gue varia con un resultado posible para cada grupo, y no de para cada valor
como anteriormente.Si se trabaja con variables continuas, se realiza una prueba
binaria con dos rangos de resultados, un rango menor o igual que X, A<=X,y
otro por encima de X, A>X; siendo X un valor limite que se debe determinar.

Otra restriccion que se suele afiadir es la de que, para cualquier division, al menos dos de
los subconjuntos Ci contengan un minimo nimero de casos razonables, evitando asi infinidad de
subdivisiones que no aporten ninguna informacion al arbol y que lo Unico que consiguen es
ensuciar el &rbol con mas ramas inservibles.
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3.4. Proceso practico en el software de mineria de datos sin
preprocesado

Ahora vamos a pasar a comentar los resultados proporcionados por el software de mineria
de datos empleado. Como vamos a observar a continuacion con la explicacion de los resultados
vamos a ver gue da una informacion buenisima y una precision muy alta de acierto a la hora de
predecir si una persona esta sufriendo o va a sufrir hipotiroidismo.

Aplicando el algoritmo Naive Bayes podemos ver que clasifica bien en un 97,91% de los
casos, lo que deja un error del 2,09%. La imagen que vemos a la derecha refleja la matriz de
confusion generada por el propio Weka. En esta
matriz podemos ver cuantos casos ha catalogado

correctamente como positivos y cuales negativos 2 b «<-- classified as
y en cuantos casos se ha cometido error. En este 117 34 | a = hypothyroid
caso en concreto, podemos ver que 117 casos los 32 2980 | b = negative

ha catalogado como positivo correctamente
mientras que otros 32 casos los ha catalogado
como positivos siendo negativos en realidad. Por
otro lado, vemos que 2980 casos negativos han  llustracion 26.Matriz de confusion generada

sido acertados correctamente, dando otros 34  por Weka con el algoritmoNaive Bayes.

casos como negativos cuando éstos si que eran  (Elaboracion propia, 2016)

positivos. Como breve resumen, decir que los

casos en los que el algoritmo acierta se reflejan en la diagonal principal de la matriz, quedando los
errores en la diagonal secundaria. El tiempo de ejecucion de este algoritmo fue en torno a 0.23
segundos.

KNN (llamado IBK en Weka) con
la distancia euclidea da el mejor resultado

utilizando un nimero K igual a tres. El ! b «<—— classified as
porcentaje de acierto es de 97,38%, 21 70 | a = hypothyroid
dejando un error del 2,62%. Observando la 13 2939 | b = negative

matriz de confusion vemos como se han
generado estos porcentajes. Ha clasificado

bien 81 casos de hipotiroidismo mientras | ., . fUSiG

ha dado 13 falsos positivos. Por ofro llustracion 27. Matriz de confusion generada
que P - por Weka con el algoritmoKNN con la distancia
lado, ha acertado al asignar 2.999 casos euclidea. (Elaboracién propia, 2016)

como negativos, clasificando erréneamente
otros 70 como negativos (siendo positivos).
El tiempo de ejecucion de este algoritmo se encuentra en torno a 0.12 segundos.

KNN (IBK) con la distancia de
Manhattan da un resultado mejor que con la

2 b <-- classified as distancia euclidea, aunque cabe destacar que
gl 70 | a = hypothyroid en este caso da el mejor resultado con una K
7 3005 | b = negative distinta a la elegida en la opcion anterior. Para

esta cuestion hemos visto que el mejor
porcentaje de acierto se encontraba con una K
igual a 5, dando un éxito del 97,57%. En la
lustracion 28. Matriz de confusién generada  matriz de confusion podemos ver como este
por Weka con el algoritmoKNN “con la  algoritmo ha errado en 77 casos, acertando en
distancia Manhattan. (Elaboracién propia, 2016) 3086 tal y como vemos sumando las
cantidades de los términos que se encuentran
en la diagonal principal. El tiempo de

ejecucion de este algoritmo fue en torno a 0.10 segundos.
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Finalmente, con el arbol de decision generado por el algoritmo C4.5 (llamado J48 en
Weka), el algoritmo mas sofisticado de los que hemos empleado, podemos ver que se consiguen
los mejores resultados, ain sabiendo que los
tres casos anteriores también nos han dado

. a b “<—-— classified as
resultados muy buenos. Aqui podemos ver la _
matriz de confusion de este algoritmo en el que ~ 13% 13 | & = hypothyroid
se ha dado un acierto del 99,24% vy, por lo tanto, 11 3001 | b = negative
un error muy pequefio. Este algoritmo solo se
confundiria en el 0,76% de las ocasiones, lo que  |lustracién 29.Matriz de confusién generada

seria en 24 casos solo de confusion, lasuma de  por Weka con el algoritmoC4.5 (J48).
11 mas 13. Con este algoritmo C4.5, el Wekaha  (Elaboracion propia, 2016)

generado un arbol de decision de siete hojas y

tiene un tamafio de 13, llevandole esto un tiempo de 0.23 segundos. A continuacion se puede ver la
representacion tanto codificada como gréfica del arbol en si. En primer lugar se va a mostrar la
representacion gréfica:

Tree View

o
E&

/<
’é

-

>\

Iustracion 30. Arbol de decision generado por Weka.(Elaboracién propia, 2016)

Una vez vemos el arbol representado, ahora nos disponemos a plasmar el arbol codificado:

FTI<=64

| TSH <= 6: negative (60.34/2.26)

| TSH>6

| | TSH_measured =y

| | | on_antithyroid_medication = f

| | | | on_thyroxine = f: hypothyroid (131.0/5.0)
| | | | on_thyroxine =t

| | | | | TSH<=23: negative (3.0)
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| | | | | TSH > 23: hypothyroid (14.0/1.0)

| | | on_antithyroid_medication = t: negative (4.0/1.0)
| | TSH_measured = n: negative (24.13/0.74)

FTI > 64: negative (2926.53/8.0)

Tras haber visto los resultados obtenidos con los distintos métodos, podemos decir que
contamos con unos datos iniciales muy precisos y correctos, ya que todos los algoritmos dan
grandes probabilidades de éxito. Ldgicamente, podemos ver a simple vista que el mejor
clasificador para predecir a los posibles pacientes es el arbol de decision, ya que alcanza una
eficacia del 99%.

3.5. Preprocesado de los datos

Una vez realizado el andlisis de los datos con el software, nos hemos planteado la
posibilidad de omitir los atributos que no fueran determinantes a la hora de generar los patrones de
decision.

Esta tarea es bueno realizarla ya que cuando se trabajan con bases de datos muy densas hay
que intentar minimizarlas todo lo que se pueda dentro de las posibilidades. ¢Por qué es aconsejable
minimizar los datos al maximo? La razén por la que se minimizan los datos es por el tiempo que
puede llevar el analisis de los datos por parte del software cuando se tienen millones de instancias
con su infinidad de atributos, y un coste en tiempo siempre implica un coste econémico.

En el caso de nuestra base de datos, no se trata de una base de datos tan grande como para
gue sea estrictamente necesario aplicarle un preprocesado, sin embargo, hemos considerado
conveniente hacerlo para mostrar un ejemplo de coémo se realiza esto y para ver los resultados que
da una vez se ha eliminado esta informacion que hemos considerado irrelevante. Los resultados
normalmente, tras un preprocesado, suelen ser un poco peores ya que algo de informacion siempre
estamos obviando. Aln con este empeoramiento (siempre que no sea muy acentuado), es preferible
minimizar los datos perdiendo algo de efectividad debido al gran ahorro de tiempo que puede
suponer como hemos descrito anteriormente.

Para llevar a cabo el preprocesado hemos empleado la pestafia que el Weka tiene destinada
a esta funcion, “Select attributes”. En esta pestafia tenemos que seleccionar dos cosas: el evaluador
del atributo y el método de blsqueda. En el primero de los dos hemos elegido “CfsSubsetEval”, un
evaluador que devuelve el nimero de veces que un atributo ha sido seleccionado en la validacion
cruzada. Este evaluador junto con el método de busqueda seleccionado (“BestFirst™), selecciona los
atributos que aportan mas informacién aplicandole cambios a cada uno de los atributos y va
midiendo el impacto que éstos tienen en relacién con la clase seleccionada. El orden de los
atributos escogidos es aquellos que tienen un mayor impacto respecto a la clase, teniendo éstos una
relacion directa o inversamente proporcional con la clase. Este software, basandose en las normas
descritas anteriormente, ha seleccionado como atributos més relevantes y determinantes a la hora
de clasificar las instancias los seis siguientes mas la clase que, légicamente, hay que tenerla en
cuenta para poder llevar a cabo la clasificacion:

Si ha sufrido cirugia en la glandula tiroides o no.

Si ha sufrido tumor o no.

Niveles de TSH medidos.

Niveles de T3 medidos.

Niveles de FT1 medidos.

Si se ha medido los niveles de TBG, Globulina Fijadora de Tiroxina.

ok wbdE
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3. Aplicacidn de técnicas predictivas

Proceso practico en el software de mineria de datos con

preprocesado

Una vez hemos realizado el preprocesado de los datos, vamos a pasar a comentar los
resultados que nos ha dado el software aplicandole, a la base de datos reducida, las mismas técnicas
que a la base de datos sin el preprocesado. Vamos a observar si los resultados son los esperados o
si, por el contrario, vemos algo que salga de la normalidad.

Vamos a empezar comentando el Naive Bayes. En esta ocasion, el Naive Bayes nos da una

efectividad del 97,72% vy, por consiguiente, sélo
un 2,28% de error. Anteriormente, nos dio una
efectividad del 97,91%, practicamente nos ha
dado lo mismo por lo que se encuentra dentro de
los baremos esperados. Incluso ha empeorado un

poco, consecuencia de lo que comentdbamos antes
cuando deciamos que algo de informacion siempre
se pierde por lo que los resultados pueden
empeorar un poco. Cierto es que este 0,2% que se
ha perdido en este caso no lo podriamos considerar
un empeoramiento ya que es infimo. También
podemos ver que el tiempo de ejecucion ha
disminuido hasta los 0.13 segundos tal y como
esperabamos.

& b <-— claszified as
104 47 | a = hypothyroid
25 2987 | b = negative

llustracion 31. Matriz de confusion
generada por Weka con el
algoritmoNaive Bayes. (Elaboracion
propia, 2016)

Con el KNN vamos a ver algo que si puede ser significativo, ya que ademas de variar los
porcentajes de acierto y error como es ldgico, también va a variar el nimero de instancias cercanas
con las que se comparara cada una (el nimero K). Para el caso en el que hemos empleado la

& b <—— claszified as=
96 55 | a = hypothvroid
T7 2835 | b = negatiwe

lustracion 32. Matriz de confusion generada
por Weka con el algoritmoKNN con la
distancia euclidea. (Elaboracion propia, 2016)

distancia euclidea, tras mdltiples iteraciones
hemos visto que los mejores resultados han
salido cuando la K es igual a 21 (antes era K=3).
Ahora el porcentaje de acierto ha sido de
95,83%, empeorando el caso sin preprocesado
en un 2% aproximadamente. Comparando
ambas matrices de confusiones podemos ver
reflejados estos porcentajes viendo el nimero de
aciertos y fallos en cada caso. También
podemos ver en este caso como el tiempo de
ejecucion a disminuido de 0.12 segundos a 0.08
segundos.Vemos que estos cambios también se
encuentran dentro de los resultados esperados
que podiamos esperar.

Aplicando el KNN con la distancia de Manhattan alcanza su mayor eficiencia cuando se
compara con los 53 vecinos mas cercanos al caso estudiado. En esta ocasion, ha variado de cinco a
53. Aqui los porcentajes de éxito no difieren mucho

tampoco, pasa del 97,57% anterior a un 97,06%

ahora, apenas varia un 0,5%; cantidad irrelevante a 7
la hora de analizarlo pero que podemos ver que -
siguen estando dentro de los resultados esperados y <

a b <-- claszified as=
8 73 | a = hypothyroid
0 2992 | b = negative

gue dariamos como buenos. EIl tiempo de ejecucion

también ha pasado a ser en torno a 0.08 segundos

lustracion 33. Matriz de confusion generada
por Weka con el algoritmoKNN con la
distancia Manhattan. (Elaboracién propia, 2016)
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En el tltimo caso, empleando el algoritmo C4.5 para generar un arbol de decision, vemos
que el resultado que nos da el software, una vez le hemos realizado el preprocesado, sigue dentro
de los parametros esperados. La efectividad de este algoritmo apenas baja un 0,4%; de un 99,24% a

un 98,89% ahora. Haciendo una comparativa entre
las dos matrices de confusion podemos ver que si
antes so6lo se equivocaba al catalogar 24 casos,
ahora lo hace en 35 de estos. Este incremento de
11 unidades no supone practicamente nada ya que
estamos hablando de que tenemos mas de 3.000
instancias. El tiempo de ejecucion ha variado de
0.23 segundos a 0.17 segundos, disminucion que
entra dentro de lo que esperabamos. Para este
algoritmo también podemos comparar tanto el
codigo que el Weka ha generado como la
representacion  grafica. En  ambos  casos

a b «<-- classified as
138 13 | & = hypothyroid
22 29390 | b = negative

llustracion 34. Matriz de confusion
generada por Weka con el algoritmoC4.5
(J48). (Elaboracion propia, 2016)

observaremos que en los generados tras el preprocesado se nota una gran simplificacion de los
mismos. A continuacidn, se puede ver el arbol generado esta vez, en el que el nimero de hojas baja
de siete a cuatro y su tamarfio decrece de 13 a siete, lo que hace una representacion menos frondosa

y mas clara del caso de estudio.

Tree View

/

A

== G4
/_y

\_

—

lHustracion 35. Arbol de decision aenerado por Weka. (Elaboracién propia. 2016)

Una vez vista la representacion grafica se va a mostrar el codigo en el que también
podemos apreciar la disminucion de la complejidad ya que es muy parecido y simple pero con

menos lineas de cddigo.

FTI <=64

| TSH <= 6: negative (60.34/2.26)

| TSH>6

| | TBG_measured = y: negative (18.93/3.0)




3. Aplicacidn de técnicas predictivas

| | TBG_measured = n: hypothyroid (157.19/19.45)
FTI > 64: negative (2926.53/8.0)

3.7. Conclusion

Como comentarios finales a los resultados obtenidos hay varias cosas a mencionar una vez
que hemos visto los exitosos resultados que hemos hallado empleando tres técnicas distintas.

En primer lugar, se van a comentar los resultados hallados con el experimento realizado
antes de aplicarle el preprocesado a los datos. En este caso, vemos claramente que el algoritmo que
proporciona los mejores resultados es el algoritmo C4.5, llamado J48 en Weka. Tanto el KNN
(llamado IBK en Weka), con la distancia euclidea y la distancia Manhattan, como el Naive Bayes
proporcionan unos resultados muy buenos y que podrian sernos Utiles para un posible estudio méas
a fondo ya que alcanzan el 97% de acierto. Sin embargo, no son comparables con el arbol de
decision creado con el algoritmo C4.5 que vemos que llega al 99% de acierto.

KNN con KNN con )
Naive distancia distancia Arbol de decision
Bayes euclidea (K=3) | Manhattan (K=5) [(C4.5)
Acierto 97,91% 97,38% 97,57% 99,24%
Error 2,09% 2,62% 2,43% 0,76%

Tabla 3. Resultados de Weka sin preprocesado. (Elaboracion propia, 2016)

Una vez se habia realizado el analisis de todas las instancias con sus respectivos atributos,
pensamos que seria interesante ver que atributos eran los méas decisivos a la hora de decidir si un
paciente presenta hipotiroidismo o no. En este caso, podriamos haber elegido entre varios
algoritmos. Nosotros hemos seleccionado el algoritmo que selecciona los atributos segun el
nimero de veces que haya sido seleccionado un atributo en la validacion cruzada, lo que hace que
sean los atributos més decisivos para la clase elegida (si padece hipotiroidismo o no).

Antes de comenzar el analisis de los datos, debemos decir que los resultados que se
esperan, en estos casos en los que ya tenemos unos resultados sin preprocesado anterior, suelen ser
peores que los que se obtienen sin el preprocesado. Esto se debe a que al eliminar ciertos atributos
estamos eliminando informacién atil, no determinante, pero si Util. Sin embargo, esta pérdida de
eficacia no es un gran contratiempo (siempre que hablemos de una pérdida liviana) porque al
eliminar atributos estamos consiguiendo aligerar nuestra base de datos, lo que repercute en un
ahorro de tiempo que es de agradecer cuando trabajamos con millares de instancias.

Pasando a comentar los resultados que hemos obtenido con el preprocesado, lo primero que
podemos observar es que ha sucedido lo que esperabamos. El porcentaje de acierto ha disminuido
en todos los casos de estudio, cumpliéndose lo que ya adelantabamos antes. Seguimos viendo que
el algoritmo que nos ha dado los mejores resultados es el arbol de decisién generado con C4.5, ya
que sigue rozando el 99% de acierto (98,89% exactamente). Vemos que se ha perdido menos de un
0,5%, lo que podemos dar por una pérdida asumible. Con las otras técnicas empleadas también
vemos que la pérdida es muy leve ya que Naive Bayes y el KNN con la distancia Manhattan siguen
sin bajar del 97%, y el KNN con la distancia euclidea es el algoritmo que mas nota este
preprocesamiento bajando su porcentaje de acierto hasta un 95,83%.
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KNN con KNN con )
Naive distancia distancia Arbol de decision
Bayes euclidea (K=21) | Manhattan (K=53) |(C4.5)
Acierto 97,72% 95,83% 97,06% 98,89%
Error 2,28% 4.17% 2,94% 1,11%

Tabla 4. Resultados de Weka con preprocesado. (Elaboracion propia, 2016)

Una vez hemos comentado los cambios de eficacia de los algoritmos antes y después de
llevar al cabo el preprocesado, ahora vamos a pasar a mostrar en una tabla los cambios de tiempos
de ejecucion donde vamos a poder ver claramente como estos tiempos han disminuido al eliminar
la informacion no tan importante para la prediccién de la enfermedad.

KNN con KNN con )
distancia distancia Arbol de decisién
Naive Bayes euclidea Manhattan [ (C4.5)

Sin preprocesado 0,23 0,12 0,1 0,23
Con preprocesado 0,13 0,08 0,08 0,17

Tabla 5. Comparativa de tiempos de ejecucion. Tabla en segundos. (Elaboracion propia, 2016)

Una vez comentados todos los resultados, podemos decir con total seguridad que la mineria
de datos es una herramienta muy fiable a la hora de detectar el hipotiroidismo siempre que
contemos con los datos oportunos y que es conveniente aplicarle un preprocesado previo para asi
aligerar la base de datos y disminuir el tiempo de ejecucién de los calculos por el software.
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