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Abstract

This Master’s Thesis deals with the application of Machine Learning Techniques, with
special emphasis on Data Preprocessing Techniques from the point of view of balancing
instances in classes and the imputation of missing values in a real problem of the insu-
rance company BNP Paribass Cardiff. The database classes refer to whether the approval
of a claim can be accelerated or whether it requires additional information for processing.
The development of the project was divided into two phases. First, two data rebalancing
techniques were compared: undersampling and a variant of the oversampling technique
called SMOTE. The next phase focused on comparing two missing value imputation tech-
niques using firstly the Expectation Maximization and secondly the replacement of mis-
sing values using mean and mode, depending on the nature of the attribute in question.
The empirical study focused on obtaining classifiers based on decision trees, bayesian
and lazy, which were evaluated using metrics such as the area under the ROC curve ca-
lled AUC, Cohen’s kappa coefficient and accuracy, among others. It is concluded that, on
average, better performance is obtained with the classifier based on the Hellinger decision
tree, highlighting that better test results are acquired with the dataset that has not been

subjected to the data preparation process.
JEL Classification: G14, G22, 031, O33.

Key Words: Machine Learning, Data Preprocessing Techniques, Undersampling, SMO-

TE, Missing Value Imputation, Expectation Maximization.






Resumen

Este Trabajo Fin de Master (TFM) aborda la aplicacion de Técnicas de Aprendizaje Au-
tomatico, con especial énfasis en Técnicas de Preprocesamiento de Datos desde el punto
de vista del balanceo de instancias en clases y la imputacién de valores perdidos, en un
problema real de la compaiia de seguros BNP Paribass Cardiff. Las clases de la base de
datos hacen referencia a si la aprobacién de una reclamaciéon puede acelerarse o si en
cambio requiere informacién adicional para su tramitacién. El desarrollo del TFM se ha
distribuido en dos fases. En primer lugar, se compararon dos técnicas de rebalaceo de
datos: submuestreo (undersampling) y una variante de la técnica de sobremuestreo (over-
sampling) denominada SMOTE, Synthetic Minority Oversampling TEchnique. La siguiente
fase se centré en comparar dos técnicas de imputacién de valores perdidos utilizando en
primer lugar el Algoritmo de Maximizacién de la Esperanza Matematica y en segundo lu-
gar la sustitucion de los valores perdidos mediante la media y la moda del atributo, segan
la naturaleza del mismo. El estudio empirico se dedicé a obtener clasificadores basados
en arboles de decision, bayesianos y perezosos, los cuales se evaluaron mediante métricas
como el drea bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristic curve) denominada AUC,
el coeficiente kappa de Cohen y la exactitud (Accuracy), entre otras. Se concluye que, en
media, se obtiene mejor rendimiento con el clasificador basado en el drbol de decisién de
Hellinger destacando que se adquieren mejores resultados de test con el conjunto de datos

que no han sido sometidos al proceso de preparacién de los datos.
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Introducciéon

1.1. Preliminares

El Aprendizaje Automatico, Machine Learning en inglés, creado por Arthur Samuel [67] en
1959, es un término general que se refiere a una amplia gama de algoritmos que realizan
predicciones a un conjunto de datos de gran tamano. En los recientes afios se ha conver-
tido en una herramienta poderosa no sélo por parte de los investigadores del campo de
la Inteligencia Artificial, Artificial Intelligence [22], sino también por parte de expertos en
otras dreas que emplean estos métodos para realizar sus propios objetivos [37], ademas
que son promovidas por el crecimiento exponencial del volumen de datos [85]. Una de
las transformaciones mas significativas de la vida en el altimo medio siglo se debe a la
informadtica y la tecnologia digital [6]. Un resumen de las aplicaciones del Aprendizaje

Automadtico se muestra en la Figura 1.1.

Segun los diferentes requisitos del conjunto de datos, asi como el objetivo que presente
la tarea a llevar a cabo, las Técnicas de Aprendizaje Automético (TAA) [96] pueden cla-
sificarse en Aprendizaje Supervisado, No Supervisado, Semisupervisado y Aprendizaje
por Refuerzo, como muestra la taxonomia de la Figura 1.2. El Aprendizaje Supervisado,
Supervised Learning, tiene como objetivo construir o entrenar un modelo que utilice datos
ya etiquetados. En general, el Aprendizaje Supervisado se utiliza tanto en algoritmos de
regresion, cuando el atributo de la clase es numérico, como en algoritmos de clasificacién,

cuando este atributo es categérico. En cambio, el Aprendizaje No Supervisado, Unsuper-
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Figura 1.1. Aplicaciones del Aprendizaje Automatico. Fuente: [103]

vised Learning, se basa en crear un modelo a partir de datos no etiquetados, incluye la
agrupacién y la reduccién de la dimensién, para encontrar una serie de caracteristicas
o comportamientos en el conjunto de datos que permita posteriormente clasificarlos. El
Aprendizaje Semisupervisado, Semi-Supervised Learning, es una estrategia que combina
las ventajas del aprendizaje supervisado junto con las del no supervisado. Finalmente, el
Aprendizaje por Refuerzo, Reinforcement Learning, es un método orientado a la recompen-
sa con el que los agentes de refuerzo realizan acciones éptimas para conseguir la maxima

recompensa.

Un problema de clasificacién surge cuando es necesario asignar un objeto o instancia
a una clase o grupo determinado que esta previamente definido. Los procedimientos tra-
dicionales de clasificacion estadistica [59] (p. €j., andlisis discriminante) se basan en la
teoria bayesiana. Estos procedimientos disefian una funcién de probabilidad que se utili-
zard para la toma de decisiones de la clasificacién. Sin embargo, en este tipo de técnicas se

exige que los datos cumplan una serie de condiciones para que se adapten bien al modelo
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Figura 1.2. Taxonomia de las Técnicas de Aprendizaje Automético. Fuente: [83]

probabilistico al cual son sometidos. Asimismo, se debe conocer la naturaleza, comporta-
miento y propiedades de los datos para que la clasificaciéon sea lo suficientemente precisa

[123].

Las organizaciones, tanto publicas como privadas, han comprendido que el Analisis
de Datos (Data Analysis, en inglés) es una herramienta esencial para conocer cémo me-
jorar su modelo de negocio y la toma de decisiones [15]. Las entidades financieras han
sido pioneras en utilizar el Andlisis de Datos y el Aprendizaje Automético. La mayoria de
estas entidades disponen de diferentes servicios para los clientes, como el seguimiento de
los datos para la apertura de una cuenta de ahorro, servicios de préstamos, de inversién o
servicios de seguros [48] que utilizan la Mineria de Datos para su desarrollo. Otras aplica-
ciones financieras del Aprendizaje Automaético y la Mineria de Datos son la prediccién de
acontecimientos financieros futuros como los mercados de valores, los tipos de cambio, la
quiebra, el analisis financiero y de inversién predictivo, el comercio de futuros y la ges-
tién de riesgo en los bancos [33]. Actualmente, las instituciones financieras y la mayoria
de los bancos estdn invirtiendo en la tecnologia de la informacién para aportar técnicas
de Mineria de Datos y Aprendizaje Automatico para gestionar los conjuntos de datos con

el fin de operar con el mayor éxito posible en presencia de un negocio competitivo [74].
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1.2. Estado del arte

El sector de seguros [28] es una fuente de multitud de problemas empresariales que com-
peten a un investigador operativo: evaluacién de riesgos, clasificacion de los asegurados u
optimizacién de la cartera, entre otros. Dichos asuntos pueden resolverse mediante técni-
cas tradicionales de investigacidon operativa como regresioén o programacion lineal [104].
La tecnologia de Mineria de Datos puede aplicarse en diversos campos, como el apren-
dizaje en el aula [63], los recursos comunitarios [98], la gravedad de los accidentes de
autobus [95] y otros campos relacionados. Sin embargo, basandose en una revisiéon de la
literatura publicada, existen pocos estudios dedicados al estudio de los seguros que uti-
licen Mineria de Datos [27]. No obstante, existen proyectos como [7, 114] donde se han
aplicado estas técnicas para la deteccién de fraudes, el descubrimiento de riesgos en los

seguros o la mejora de los servicios a los clientes [61].

Uno de los primeros estudios que implicaba la Mineria de Datos en el sector de los se-
guros que realizé en 1999 por Edwin Pednault et al. [7]. En esta investigacion, los autores
recabaron informacién de las poélizas y siniestros de seguros de propiedad y accidentes de
International Business Machines Corporation (IBM) para construir modelos predictivos de
los riesgos de los seguros, de manera que utilizaron como ntcleo la Mineria de Datos para
descubrir reglas de caracterizacién del riesgo mediante el analisis de grandes conjuntos

de datos cuya caracteristica més destacada era la presencia de mucho ruido.

En el ano 2000, Kate Smith, Robert J. Willis y Malcolm Brooks [104] estudiaron dos
problemas. El primero de ellos era la creacién de patrones de retencién de clientes me-
diante la clasificacion de los asegurados segtun la probabilidad de renovar o anular sus
polizas. El segundo se centraba en comprender los patrones de siniestralidad e identifi-
car los tipos de asegurados que sufrian mds riesgos. Para resolver dichas situaciones, se
utilizé un enfoque de Mineria de Datos que considera el proceso de descubrimiento de
conocimiento dentro de un marco integral utilizando test de hipétesis, drboles de decisién

y redes neuronales de multiples etapas.
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Posteriormente, en el afio 2004, Arnold F. Shapiro [101], se centrd en aplicar técnicas
de légica difusa en dreas de seguros como la clasificacion, la suscripcién, la fijacién de
precios, la asignacién de activos y las inversiones. La principal herramienta que utiliz6

fue el clustering siguiendo c-means.

En el afio 2005, Roosevelt Mosley en [82] describe como se puede mejorar la situacién
financiera de una compania de seguros utilizando técnicas como los arboles de decisién,
la modelizacién lineal generalizada o la regresiéon logistica. Asimismo, en el sector de
seguros se han aplicado técnicas de Inteligencia Computacional [100] como redes neuro-

nales [124], 16gica difusa [122] y algoritmos genéticos [13].

Un estudio experimental sobre la deteccién del fraude en el seguro de invalidez indi-
vidual en 2007 [86] demostr6 que los modelos predictivos de Bayes Naive (o Naive Bayes
en inglés) superaban a los modelos de 4drbol de decisién y de Programacién Lineal de Cri-
terios Multiples en términos de precision de la clasificacion. Al afio siguiente, 2008, en
[61], Anna Jurek y Dannuta Zakszewska plantean el uso de técnicas de Mineria de Datos
para clasificar las solicitudes de seguros de vida como buenas o malas desde el punto de

vista del riesgo asumido por la compania.

En 2010, Ming-Chang Lee y Chang To [72] aplicaron nuevas técnicas de Mineria de
Datos para evaluar las dificultades de las empresas y predecir la solvencia de estas; utili-
zando los datos de una empresa de seguridad de Taiwan. Se mejoré el rendimiento de los
algoritmos utilizando Mdquinas de Vectores Soporte, Support Vector Machine (SVM), con
validacién cruzada en tres ocasiones y la Red Neuronal de Retropropagacién, Back Pro-
pagation Neural Network, para cuatro atributos medidos. Se demostr6 que la SVM obtenia

mejores resultados que la BNP.

En el afio 2012 existieron varios estudios que aplicaron técnicas de Mineria de Datos
en el sector financiero y de seguros. En [29] se estudiaron técnicas de drboles de decision
para el andlisis del riesgo crediticio, cuyo objetivo era reducir los errores manuales en

el banco. En la investigacién [78] los autores sugirieron un modelo basado en arboles
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de decisién para la evaluacioén de créditos. El objetivo de este estudio era identificar los
factores necesarios para que un banco rural de Bali evaluase las solicitudes de crédito.
En [26], Chen et al. utilizaron una técnica de Mineria de Datos hibrida para construir
un modelo de puntuacién de crédito para evaluar el riesgo de este. La investigacion se
produjo en dos etapas de las cuales la primera fue una etapa de agrupacién utilizando
la técnica K-means; mientras que la segunda, utilizé la SVM para la clasificacion. En este
mismo afo, en [84] se propuso una nueva medida de distancia con datos de panel reales
sobre la solicitud de tarjetas de crédito en China; los autores utilizaron el método de

agrupacion K-means.

En 2015, Ajay Byanjankaret et al. [19] describieron la aplicacién de Redes Neuronales
Artificiales, Artificial Neural Networks, en la construcciéon de modelos de puntuacién de
crédito en los préstamos entre particulares, cuyo fin era ganar una cuota de mercado
en la industria financiera. Este estudio permitié obtener resultados prometedores en la

clasificacién de las solicitudes de crédito y asi poder predecir el riesgo de crédito.

Recientemente, en el afio 2022, en el estudio realizado por [27], se compararon 10
modelos de prediccién de clasificacién mixta utilizando una base de datos de clientes de
seguros. La metodologia de preprocesamiento utilizada fue la seleccién de atributos y la
discretizacién de datos. Los principales objetivos de dicha investigacién eran: encontrar
el mejor clasificador, encontrar el modelo de clasificacién mixto 6ptimo o comparar el

rendimiento de los diferentes métodos de validacion cruzada de datos, entre otros.

1.3. Objetivos

Los objetivos del presente Trabajo Fin de Master (TFM) son realizar una revisién del esta-
do del arte de la aplicacién de Técnicas de Preprocesamiento de Datos y de Aprendizaje
Automatico en el sector financiero y de seguros; comparar dos técnicas de rebalanceo
de datos: submuestreo (undersampling) y sobremuestreo (oversampling); asi como la com-

paracién de dos técnicas de imputacion de valores perdidos: la sustitucién mediante el
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algoritmo de la maximizacién de la esperanza matematica y la imputaciéon de valores
perdidos, para cada atributo, por su media y moda, segin corresponda. Para la realiza-
cién de este estudio se aplicardn clasificadores basados en arboles decisién, bayesianos y

PEerezosos.






Descripcion de la base de datos

La base de datos estudiada proviene de la compafiia internacional de seguros BNP Pari-
bass Cardiff. Esta formada por 114,321 instancias, 132 atributos y dos clases. La clase 0
hace referencia a las reclamaciones cuya aprobaciéon podria acelerarse, de forma que se
agilizarian los pagos; y la clase 1, a las reclamaciones para las que se requiere informacién

adicional antes de su aprobacién. Se aplicaran, por tanto, técnicas de clasificacién binaria.

Cabe destacar que la base de datos contiene una gran cantidad de valores perdidos.
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Figura 2.1. Distribucién porcentual de valores perdidos en la base de datos. Fuente: Elaboracién propia



En la Figura 2.1 se muestra la distribucién porcentual y la frecuencia de atributos.
Adicionalmente, el detalle de cada uno de los atributos puede observarse en la Figura A.1
en el Anexo. Notese que 101 atributos de los 132 que existen en la base de datos tienen
mas del 40% de valores perdidos. Por esta razén, tratar este problema sera esencial en
el TFM. Esta situacién es posible abordarla mediante la imputacién de valores perdidos,
dejando al margen técnicas més simples y elaboradas como la eliminacién de instancias
y atributos con valores perdidos. Para ello, se comparardn dos técnicas: imputaciéon de
valores perdidos utilizando el algoritmo de maximizacién de la esperanza matematica,
Expectation-Maximization (EM) en inglés; e imputacién por la media y moda (MM, en

adelante), descritas en el capitulo siguiente.

Otra de las propiedades significativas de esta base de datos es que las clases estdn
muy desbalanceadas, segun refleja la Figura 2.2. La barra azul (con 27300 instancias)
representa la clase 0, mientras que la barra roja (con 87021 instancias) hace referencia a la
clase 1. El problema del desbalanceo de clases puede provocar resultados poco eficientes
e imprecisos [110]. Por esta razén, resolver esta cuestion sera uno de los objetivos clave

en el preprocesamiento de los datos.

Figura 2.2. Distribucién de las instancias en las diferentes clases de la base de datos.

Fuente: Elaboracién propia

El desbalanceo de instancias en las clases se puede abordar de diferentes formas. Una

de las opciones es el sobremuestreo de la clase minoritaria, lo que es conocido como over-

10
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sampling; y la otra es el submuestreo de la clase mayoritaria, que se denomina undersam-
pling. En particular, aplicaremos la técnica de SMOTE [24], Synthetic Minority Oversam-
pling Technique, que se trata de una alternativa del oversampling, y la técnica de undersam-
pling. Cabe recordar que, el objetivo principal serd concluir qué conjunto de técnicas de

preprocesamiento obtienen mejor rendimiento para la base de datos a tratar.

Otra propiedad destacable de la base de datos es que la mayoria de los atributos son
numéricos, en concreto 113 de los 132. Sin embargo, los atributos nominales toman los
mismos valores. En particular, estos valores estan formados por una o varias letras del
alfabeto, lo que podria corresponder a diferentes localizaciones donde se producen las

reclamaciones.

Tabla 2.1. Muestra de posibles valores que puede tomar el atributo nominal v125

Valor Numero de apariciones

AU 807
AF 831
AE 645
CJ 1068

Z 1191
X 635
BJ 3333
BY 2477
S 609
E 1906
AR 1650
AM 322
AQ 351
AZ 1838
U 817
CD 1515
Total 19995

Los atributos v22 y v125 muestran un namero de posibles valores muy superior al

resto de los atributos nominales, 18210y 90, respectivamente. En la tabla 2.1 se muestran

11



16 de los 90 posibles valores que puede tomar el atributo v125 junto con el nimero de

apariciones que presentan en la base de datos y su peso.

El grid search [40] se utiliza para encontrar los hiperpardmetros 6ptimos del modelo
que obtenga las predicciones mas precisas. El uso del grid search que aqui hacemos, en
el disefio experimental previo, es mas abstracto y el objetivo es encontrar qué técnica de
rebalanceo, segun el clasificador utilizado, es mas apropiada en el conjunto de datos. A
modo de ejemplo, la Tabla 2.2 muestra los resultados obtenidos en el grid search para el

clasificador C4.5 con la métrica de precisiéon Accuracy.

Tabla 2.2. Ejemplo de grid search para el clasificador C4.5.

Técnica de Rebalanceo Porcentaje Num?ro de Media
vecinos
EM MM
Undersampling 25 5 75,089 75,837
Undersampling 50 5 66,297 68,385
SMOTE 100 5 72,089 68,535
SMOTE 150 5 69,624 70,175

EM vs. MM (W/T/L): 1/0/3

Partiendo de los promedios de la Tabla 2.2, se construye un gréfico para cada técni-
ca de imputacién de valores perdidos aplicada. En particular, en la Figura 2.3 la técnica
aplicada ha sido la imputacién por el algoritmo de la maximizacién de la esperanza ma-
tematica. De esta forma, se observa qué porcentaje de qué técnica obtiene mayor media
y dicha técnica sera la que se aplique al conjunto de datos inicial. En este caso, la técnica
que se aplicaria seria undersampling con el 25% y 5 vecinos (este dato se observa en la

Tabla 2.2).

12
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Media obtenida en el grid search de EM
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Figura 2.3. Grid search para EM con el clasificador C4.5.

Fuente: Elaboracién propia
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Marco tedrico

En este capitulo se pretenden dar a conocer las nociones basicas tedricas sobre las técnicas
de preprocesamiento a los que son sometidos los datos, asi como los algoritmos de apren-
dizaje automatico que se aplicardn y las métricas que se tendrdn en cuenta para evaluar

estos modelos.

Es conveniente explicar las diferencias entre los tres conceptos nombrados anterior-
mente. Las técnicas de preparacién de datos tienen como objetivo corregir las inconsis-
tencias de los datos que serdn la base de anélisis en procesos de Mineria de Datos. Con el
preprocesamiento se pretende que los datos que se van a utilizar tengan coherencia [52],
sean veraces, describan fielmente el problema y tengan “calidad” como objetivo final [10]
y, por tanto, generarian precisiones de calidad. Esta etapa se encarga de la limpieza de los
datos, su integracién, transformacién y reduccién de la dimensién para la siguiente fase
de Mineria de Datos [41]. En cambio, los algoritmos de Aprendizaje Automatico son los
algoritmos que utilizan los datos preprocesados anteriormente para aprender de forma
auténoma a realizar una tarea o hacer predicciones con el fin de mejorar su rendimiento
con el tiempo. Una vez entrenado este algoritmo de Aprendizaje Automatico, serd capaz
de predecir con objetos desconocidos. Finalmente, las métricas de evaluacién del modelo
se centran en medir la precisién de la generalizaciéon de un modelo sobre datos no eva-
luados con anterioridad. Entre ellas destacan la métrica Accuracy, la matriz de confusién

(confusion matrix) o la kappa de Cohen (Cohen’s kappa) [30].
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3.1. Técnicas de preprocesamiento de datos

La etapa de preprocesamiento de datos en el Aprendizaje Automatico es una parte esen-
cial que debe realizarse antes de la creacién de cualquier modelo de prediccion [8]. Exis-
ten multitud de técnicas de preparacién de datos que abordan diferentes problemas como

el gran volumen de atributos, instancias, valores atipicos y valores perdidos [69].

La Metodologia de Mineria de Datos para Aplicaciones de Ingenieria [57], Data Mi-
ning Methodology for Engineering Applications (DMME), es el enfoque mds actualizado que
abarca el proceso de preparaciéon de los datos para la creaciéon de un modelo de predic-
cién [99]. Se trata de una extension holistica del modelo CRISP-DM, Cross Industry Stan-
dard Process for Data Mining. Los pasos adicionales pueden clasificarse convenientemente
como las fases “Comprensién técnica y conceptualizaciéon” y “Realizacién técnica y prue-
bas”, asi como una tarea adicional “Implementacién técnica” en la fase de despliegue en

el flujo de trabajo de CRISP-DM. En la Figura 3.1 se observan los pasos del DMME.

””” Business Data Data Model Model Denlovment
Understanding TT Understanding Preparation Building Evaluation I n

Tu,luu«,al Twlmu,al Tashrias
> Understandin >> Realization & > Illl[!litll:SI;T:lli()ll

Conceptualization Testing

r
|
|
|

- b) Holistic extension for engineering applications .- - -]

Figura 3.1. Fases del modelo de referencia Data Mining Methodology for Engineering Applications (DMME). a) Estado
del Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM).
b) Extension holistica para la aplicacién en ingenierfa.

Fuente: [116]

Técnicas de imputacion de valores perdidos

Una de las principales tareas en el preprocesamiento de datos [76] es el estudio de
valores ausentes, valores perdidos o missing values. Los analistas deben identificar la pre-
sencia de estos y llevar a cabo las acciones necesarias para minimizar los efectos que

puedan causar [87].
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En la base de datos a tratar, como se comentd en el capitulo anterior, existe un gran
numero de valores perdidos. Para resolver este problema es necesario seleccionar un
método adecuado, que dependera de las particularidades de dicha base de datos. Esto
conlleva a la necesidad de un estudio detallado sobre los métodos de reemplazo [5]. Al-
gunas técnicas, como las descritas en [93] imputan los valores perdidos considerando
los atributos de forma independiente a los demas. Otras técnicas més complejas utilizan
las redes bayesianas, la regresion, los arboles de decisiéon y otros métodos descritos en

[36, 55, 43, 71].

En particular, en el presente TFM se aplicardn dos técnicas: i) sustituir por la media
si el atributo es numérico, o por la moda si el atributo es categdrico [80]; y ii) sustituir el

valor ausente utilizando el algoritmo de maximizacién de la esperanza matematica (EM).

El primero de estos algoritmos es una técnica de imputacién en la que las observacio-
nes ausentes se sustituyen por la media del valor observado, para variables numéricas vy,
por la moda, para variables nominales [97]. Sea x un atributo de la base de datos en cues-
tién, y denoétese por x,,;s a la observacion de dicho atributo ausente, y por x,;,, a la obser-
vacidn sin dato ausente. Sea n el nimero de observaciones de un atributo y r el nimero de
observaciones de valores perdidos, el método de sustitucién de la media seguira férmula
3.1.

:Z:_]r Xobs,i

Xobs = — (3.1)

Por otro lado, se ha utilizado el algoritmo de maximizacion de la esperanza matematica
(Expectation-Maximization Imputation). Sea x un conjunto de datos que contiene valores
ausentes, X,,;;, y componentes observados, x,,;. En cualquier problema que tenga valo-
res ausentes, la funcién de densidad y la funcién de probabilidad logaritmica pueden

escribirse como muestran las Férmulas 3.2 y 3.3, respectivamente.

f(x|9) = f(xobsle)f(xmislxobye) (3-2)

5(9|X) = g(elxobs) + logf(xmislxobs: 0) (3.3)

17



3.1. Técnicas de preprocesamiento de datos

El segundo término de la ecuacién 3.3 no puede calcularse ya que el componente x,,;,
es inobservable. El algoritmo EM resuelve este problema calculando la esperanza condi-

cional Q(0]0™)) de la funcién logaritmica de probabilidad dados x,y; y el ajuste de 0.

Q(O16™) = Eq(n)(£c(0 = x)]xops) (3.4)

A continuacién, en el siguiente paso se maximiza Q(0]0!™) para obtener nuevas es-

timaciones de los pardmetros 6"+1)

[1].

. Los pasos se repiten hasta obtener la convergencia

Técnicas de rebalanceo de clases

Otro de los aspectos fundamentales a tratar es el desbalanceo de los datos, Imbalan-
ced Data. En la mayoria de las aplicaciones de clasificacién binaria del mundo real, como
la deteccién de fraudes o la predicciéon de impagos, el desbalanceo de clases se ha con-
vertido en un gran reto para los analistas de datos [108]. Cuando ocurren este tipo de
problemas, los algoritmos de aprendizaje automdtico predicen erréneamente o pueden
estar sesgadas y dar como predicciéon que todas las muestras, o la mayoria, de la clase
minoritaria son de la clase mayoritaria. Sin embargo, la clase minoritaria suele tener gran
importancia en los datos. El estudio del desbalanceo de clases ha sido un tema de bastante
interés en el Aprendizaje Automatico en los ultimos afios [34]. Por lo tanto, la investiga-
cién de la clasificacién de datos desequilibrados ha atraido cada vez mas la atencion de
los investigadores [35]. Los métodos para mejorar el rendimiento global del clasificador
de datos desequilibrados incluyen principalmente la tecnologia de remuestreo a nivel de
reconstrucciéon de datos [120]. Este problema de desequilibrio entre clases influye en el

rendimiento de los algoritmos de aprendizaje [51].

En el presente TFM, este problema se aborda aplicando dos técnicas de preprocesa-
miento: undersampling y oversampling. La primera de ellas consiste en disminuir las ins-

tancias de la clase mayoritaria. La técnica de submuestreo se estd utilizando de forma
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prominente para manejar el desequilibrio de clases por dos razones: la primera, este tipo
de métodos de submuestreo son més rapidos [73, 115] y la segunda, no sufren sobreajuste
como las técnicas de sobremuestreo [105, 25, 62]. En particular, la técnica de sobremues-
treo que se aplicara serd SMOTE, en este caso, la clase minoritaria se sobremuestrea to-
mando cada muestra de dicha clase e introduciendo ejemplos sintéticos a lo largo de los

segmentos de linea que unen a los k vecinos mas cercanos de la clase minoritaria [24].

. Instancias clase mayoritaria
Instancias clase minoritaria .
Instancias sintéticas ¢

Figura 3.2. Ejemplo de utilizacién de SMOTE sobre un conjunto de datos no balanceados.

Fuente: [42]

Reduccién de datos

La reduccién de datos se considera uno de los pasos mas importantes en el Descubri-
miento de Conocimiento en la Base de Datos (Knowledge Discovery in Databases, KDD). El
KDD se define en [39] como un proceso no trivial de identificacién de patrones validos,
novedosos, potencialmente ttiles y comprensible en los datos. En este proceso, destacan

la seleccién de atributos y la seleccién de instancias.

El primero de estos, Feature Selection (FS), desempefia un papel fundamental en los sis-
temas de clasificacidon. En general, se utilizan conjuntos de atributos de los cuales algunos
son relevantes y otros irrelevantes o redundantes. Desde el punto de vista computacio-
nal, utilizar mas atributos de los necesarios provoca que el algoritmo tenga que esforzarse

maés. Por ello, 1a seleccion de los atributos relevantes es totalmente recomendable [70]. Los
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3.1. Técnicas de preprocesamiento de datos

métodos de selecciéon de atributos se pueden agrupar en tres grandes grupos: métodos
filtro (Filter Methods), de envoltura [66] (Wrapper Methods) y métodos embebidos (Em-
bedded Methods). En el primer grupo se encuentran el método de la Chi-Cuadrado [60],
ReliefF [64], CFES (Correlation-base Feature Selection) [47]. En el segundo, Bayes Naive [31]
y Médquinas de Vector Soporte (Support Vector Machine, SVM) [14]. Finalmente, algunos
ejemplos de métodos incorporados son CART [16] y C4.5 [89].

Por otro lado, la seleccién de instancias, Instance Selection, puede dar lugar a: reducir
la complejidad espacial del problema de clasificacién [20], disminuir el tiempo compu-
tacional requerido [32], disminuir el tamafio de las férmulas obtenidas por un algoritmo
de induccién en los conjuntos de datos requeridos [75] y acelerar el proceso de extrac-
cién de conocimiento [117]. En general, los algoritmos de seleccién de instancias se basan
en el calculo de la distancia entre observaciones del conjunto de entrenamiento. Algu-
nos algoritmos, como el algoritmo del vecino mas cercano condensado [49], Condensed
Nearest Neighbour Algorithm (CNN), o el algoritmo basado en dos instancias (IB2) [3], se
han propuesto para superar las limitaciones que suponia utilizar funciones de distancias

inapropiadas o inadecuadas para atributos lineales y nominales [23].

Deteccion de valores atipicos

Otro de los aspectos a tratar en el proceso de KDD es la deteccién de valores atipicos
o outliers. David Hawkings [50] definié como outlier a una observaciéon que se desvia
tanto de otras observaciones que despierta la sospecha de haber sido generada por un
mecanismo diferente. Algunas aplicaciones, como la deteccién de fraudes con tarjetas de
crédito y el monitoreo de actividades criminales en el comercio electrénico se benefician
con la deteccién de outliers. La deteccidon de valores atipicos [4] se divide en dos tipos:
detecciéon global y local. En el primer caso se tiene en cuenta todo el conjunto de datos
de manera que el dato se considera atipico si dicho punto esta alejado de los demds [65].
Mientras que, en la deteccién local de valores atipicos, se realiza dicha biisqueda en un

subconjunto de los datos. Un valor atipico local se basa en la probabilidad de que dicho
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punto sea atipico en comparacién con sus vecinos locales, es decir, utiliza el algoritmo

kNN [106].

Deteccidén de ruido

Uno de los principales retos de la clasificacién es la presencia de ruido en los conjuntos
de datos. La presencia de ruido puede aumentar la complejidad del modelo y el tiempo de
aprendizaje provocando, ademads, que el rendimiento de los algoritmos disminuya [94].

Por tanto, es necesario identificar y manejar el ruido presente en el conjunto de datos [45].

3.2. Algoritmos de Aprendizaje Automaético

El Aprendizaje Automadtico se basa en diferentes algoritmos que se utilizan para entrenar
un modelo que resuelve un problema. El tipo de algoritmo empleado depende de la natu-
raleza del problema a resolver o el nimero de variables, entre otros [77]. Los principales
algoritmos de clasificacion [119] se dividen en Arboles de Decisién, Técnicas Perezosas,

Bayes Naive, Técnicas basadas en Reglas y Técnicas de Vector Soporte (TVS).

Algoritmos basados en Arboles de Decision

Los arboles de decisiéon son algoritmos de particién recursiva que dan lugar a una
estructura en forma de arbol que representa patrones en un conjunto de datos [9]. Los
algoritmos de drboles de decisién consisten en averiguar la forma en la que se comporta
el vector de atributos para un numero de instancias. Este tipo de algoritmos genera las
reglas para la prediccion de la variable clase. La creacién del arbol de decisién se lleva
a cabo aplicando el algoritmo de Hunt [102] que se basa en la divisién en subconjuntos
que buscan la separaciéon 6ptima. Dado un conjunto de datos de entrenamiento de un
nodo, si todos ellos pertenecen a una misma clase, dicho nodo se denomina terminal. En
cambio, si los datos pertenecen a distintas clases, se vuelve a dividir en subconjuntos mas
pequenios en funcién de una variable y se repite el proceso. Dicha variable se puede elegir

considerando el Indice de Gini o la Entropia.
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El Indice de Gini mide el grado de pureza de un nodo, es decir, mide la probabilidad
de no obtener dos registros de la misma clase en un nodo. Se seleccionara la variable con
menor indice de Gini ponderado ya que cuanto mayor sea este, menor es la pureza del
nodo. Para calcular dicho indice se sigue la Férmula 3.5, siendo P, la probabilidad de
que un dato pertenezca a la clase i. En cambio, la Entropia es una medida que se aplica
para cuantificar el desorden de un sistema. Si un nodo es puro su entropia serd 0 de
manera que solo tendra observaciones de una clase, pero si la entropia es 1, la frecuencia
de observaciones de cada una de las clases es igual. La Entropia se calcula siguiendo la

Formula 3.6. ,

Gini(t)=1- Z(R-)2 (3.5)

i=1

H=) P -log,(R) (3.6)
i=1

En particular, se ha utilizado el algoritmo HTree (Hellinger Tree), propuesto por Geoff
Hulten, Laurie Spencer y Pedro Domingos [58]. Este algoritmo se encarga de crear el arbol
de Hoeffding y tiene la ventaja de que, como se genera de manera dindmica y continua-
mente, se logra un mayor nivel de adaptabilidad y oportunidad en la obtencién de los

modelos correspondientes a la descripciéon de una realidad temporal.

En un primer momento, se pensé en utilizar también el algoritmo J48 que, en Weka,
es una implementacién del algoritmo C4.5. Sin embargo, su ejecucidon requeria una gran
cantidad de memoria por lo que no se podia ejecutar en el equipo donde se han realiza-
do los experimentos. Las caracteristicas adicionales de J48 son la contabilizacién de los
valores perdidos, la poda de los arboles de decision, los rangos de valores de atributos
continuos, etc. Este algoritmo genera las reglas a partir de las cuales se genera la iden-
tidad particular de los datos. El objetivo es la generalizacién progresiva de un arbol de

decisién hasta conseguir un equilibrio de flexibilidad y precisién.

22



CAPITULO 3. MARCO TEORICO

Algoritmos basados en Técnicas Perezosas

Los algoritmos de aprendizaje perezoso [2] presentan tres caracteristicas que los distin-
guen de otros algoritmos de aprendizaje. En primer lugar, aplazan el procesamiento de
sus entradas hasta que reciben las solicitudes de informacién; simplemente almacenan
sus entradas para su uso futuro. A continuacion, responden a las solicitudes de informa-
cién combinando sus datos almacenados. Por tltimo, descartan la respuesta construida y
cualquier resultado intermedio. El algoritmo mas reconocido en este sector es el método
de los vecinos mas cercanos [119] (k Nearest Neighbour, en inglés), kNN. Se trata de un
método de clasificacién no paramétrico, sencillo pero eficaz en muchos casos. Sin embar-
go, el éxito de la clasificacion depende en gran medida del valor del pardmetro k. Por ello,
se dice que el método kNN [11] estd sesgado por el valor de k [44]. Este parametro puede
determinarse automdticamente mediante el enfoque de validacién cruzada ”leave-one-
out” hasta un limite superior especificado [113]. El algoritmo calcula la distancia entre
una observacién de prueba y de todos los objetos de entrenamiento para determinar la
lista de vecinos mas cercanos de manera que clasificara el objeto segtn la clase mayori-
taria de dichos vecinos. Sea v la etiqueta de la clase, y; la etiqueta de la clase del i-ésimo
vecino mds cercano e [ la funcién indicadora que devolverd 1 si el argumento es verdade-
ro y 0 en caso contrario. El algoritmo utiliza la Ecuacién 3.7 para clasificar las instancias
de prueba.

Clase mayoritaria: y’ = argmax, Z I(v=y;) (3.7)
(xi,yi)€D;

Algoritmos basados en Bayes

Los algoritmos de Aprendizaje Automético basados en Redes Bayesianas ingenuas (NB)
[68] son redes que tienen un solo nodo no observado y varios que si. Se asume ademds
que hay independencia entre los nodos hijos (observados) que en este caso son los atribu-
tos. El enfoque bayesiano para clasificar una nueva instancia consiste en asignar el valor
mas probable vy;4p, dados los valores de los atributos (ay,a,,...,a,). Véase la Féormula

3.8. Utilizando el Teorema Bayesiano, la férmula anterior se puede reescribir como la 3.9.
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Este algoritmo es propenso a verse afectado indebidamente por probabilidades nulas. La
suposiciéon de la independencia entre los nodos hijos hace que los clasificadores Bayes
sean menos preciosos que otros algoritmos de Aprendizaje Automatico mas sofisticados.
La principal ventaja del clasificador ingenuo de Bayes es su corto tiempo de célculo para
el entrenamiento. Ademas, como el modelo tiene la forma de un producto, puede conver-
tirse en una suma mediante el uso de logaritmos, con las consiguientes ventajas compu-
tacionales. Si un atributo es numérico, se suele discretizar durante el preprocesamiento
de datos [121].

Vpap = arg max P(C]-‘al,az,...,an) (3.8)

P(ay,ay,...,a,)-P(Cj)

UMAp = argmax =argmaxP(ay,ay,...,a,) P(C)) (3.9)

P(ay,a,,...,a,)
Algoritmos basados en Reglas

Los algoritmos de Aprendizaje Automético basados en reglas [53] se juzgan segln su
precisién de clasificacién en un conjunto de prueba independiente y su complejidad [53].
Rendell & Seshu [91] senalaron que muchos conjuntos de datos tienen pocas observacio-
nes extrafas o ”picos” y por lo tanto son féciles de aprender, lo que supone que reglas
simples obtengan un nivel de precision elevado. Por otro lado, los estudios de métodos de
poda [17] proporcionan pruebas de que la precisiéon no disminuye a medida que la poda
es menor, aun cuando las reglas se podan al extremo [81]. El articulo [79] se centra en me-
dir el rendimiento de reglas muy simples, denominadas “rules1”, arboles de decisién de
un nivel, en conjuntos de datos de uso cotidiano en la investigacion del Aprendizaje Au-
tomatico. Entre los algoritmos basados en reglas destacan Repeated Incremental Pruning to
Produce Error Reduction (RIPPER), PARTial Decision Tree (PART) [12] y Nearest Neighbor
with generalization (NNge) [92].

Algoritmos basados en Técnicas de Vector Soporte

Finalmente, las Maquinas de Vector Soporte (SVM) son la técnica de Aprendizaje Au-

tomatico mas reciente [18]. SVM crea un hiperplano que separa las clases de datos. El
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objetivo principal de dicho algoritmo es maximizar el margen y, por tanto, crear la ma-
yor distancia entre el hiperplano de separacién y las instancias del conjunto de datos. La
complejidad del modelo de una SVM no se ve afectada por el nimero de atributos que
presente el conjunto de datos de entrenamiento ya que cuando los datos son linealmen-
te separables, la solucién se representa como una combinacién lineal de los dos puntos
que se encuentran en el margen de separacién 6ptimo hallado, ignorando asi los demas
puntos. Sin embargo, encontrar el hiperplano de separacién suele ser complicado ya que
los datos contienen instancias mal clasificadas. Este problema suele abordarse utilizando
un margen suave que acepte algunas clasificaciones erréneas de las instancias de entre-

namiento [111].

Sin embargo, en general, los datos no son separables, por lo que calcular el hiperplano
de separacién resulta una tarea dificil. Una solucién a este problema es mapear los datos
en un espacio de mayor dimensién, denominado espacio de caracteristicas, y definir alli
el hiperplano de separaciéon. Con un espacio de caracteristicas adecuadamente elegido y
de suficiente dimensionalidad, cualquier conjunto de entrenamiento consistente puede
hacerse separable. Los datos se mapean a otro espacio de Hilbert H tal que @ : R — H,
entonces dicho algoritmo solo dependera de los datos a través de productos en H, es decir,
de funciones @(x;)- @(x;). Una de las limitaciones mas destacable de las SVM es el tiempo
de entrenamiento, debido a su lentitud. Nétese que los métodos SVM son binarios, por
lo que si se trabaja con un problema multiclase habria que reducir dicho problema a un

conjunto de multiples problemas de clasificacién binaria.

3.3. Meétricas de evaluacion de modelos

Las métricas de evaluacién juegan un papel fundamental para conseguir el mejor cla-
sificador durante el entrenamiento del modelo [54]. Segun la literatura, estas métricas
pueden clasificar en tres tipos: métricas con un determinado umbral, de probabilidad y

de clasificacion [21].
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Accuracy

El rendimiento de los algoritmos de Aprendizaje Automatico suele evaluarse mediante
la métrica de Accuracy (Acc), sin embargo, esta medida tiene ciertas limitaciones. En [90,
118] se demostré que dada la simplicidad de esta métrica podria conducir a soluciones
subdptimas, especialmente cuando las clases del problema se encuentran desbalanceadas.
Acc mide la proporcién de predicciones correctas sobre el nimero total de instancias

evaluadas.

Denotese por t, y t, al numero de instancias positivas y negativas bien clasificadas,
respectivamente. Sea f, las instancias que son clasificadas erroneamente como negativas.
Andlogamente, f, serdn las instancias clasificadas como positivas cuando en realidad son
negativas. La férmula 3.10 determina el cdlculo de la métrica Accuracy. A medida que

aumenta este coeficiente, mayor sera la precisién del clasificador utilizado.

ty + ty

Acc =
to+ fottnt fu

(3.10)

Dado un clasificador aleatorio, f; y f; denotan a las funciones de densidad de las cla-
ses 0 y 1, respectivamente. Por consiguiente, F y F; son las funciones de distribucién
acumulada que se calculan como sigue la Férmula 3.11, para i = 0,1. Las funciones de

distribucién acumulada miden la sensibilidad o tasa de positivos de la clase en cuestion.
t
Fi(t):f fi(s)ds = P(s < t|i) (3.11)

Analogamente, utilizando las funciones definidas anteriormente, la métrica de preci-

siéon Accuracy puede calcularse como muestra la Férmula 3.12.

ACC(t):HoFo(t)-l—T(lFl(t) (312)
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AUC

Por otro lado, la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una técnica estandar
para resumir el rendimiento de un clasificador en un rango de compensaciones entre las
tasas de error de verdaderos positivos y falsos positivos [109]. El 4rea bajo la curva (Area
Under Curve, AUC) es una métrica de rendimiento tradicional aceptada para una curva
ROC [107]. Esta métrica puede interpretarse como la tasa de verdaderos positivos espe-
rada, promediada sobre todas las tasas de falsos positivos, es decir, mide el rendimiento

general de la clasificacion.

La curva de ROC se define como un gréafico de F{(T) en el eje x frente a F((f) en el eje v,
con ambas cantidades no decrecientes mondétonamente al aumentar t. E1 AUC se calcula

mediante una operacion de integracién [38] como define la Férmula 3.13.

1 +00

AUC:J Fo(s)dFl(s):f Fo(s)d fi(s) (3.13)
0 —00

Asimismo, cuando se trata de distribuciones empiricas la integral de la Férmula 3.13

se puede sustituir por una suma. Sea S, el nimero total de instancias clasificadas correc-

tamente; y 1, y n, el numero de instancias positivas y negativas clasificadas, respectiva-

mente. El valor AUC puede calcularse como muestra la Férmula 3.14. Ademas, el objetivo

es que el AUC esté lo mds préoximo a 1.

S —n(n,—1)/2
p~Mpltn =1/ (3.14)

nyny,

AUC =

El objetivo es que el coeficiente de AUC esté lo mas préximo a 1 pues de esta manera se
maximiza el valor de la integral. Se ha demostrado que el AUC es tedrica y empiricamente
mejor que el Accuracy para evaluar el rendimiento del clasificador y discriminar una

solucién 6ptima durante el entrenamiento [56].

27



3.3. Métricas de evaluacion de modelos

Kappa de Cohen

El coeficiente kappa de Cohen, Cohen’s kappa, es una medida estadistica que mide
la concordancia entre evaluadores. Se considera una medida mds robusta que el sim-
ple célculo del porcentaje de acuerdo, ya que tiene en cuenta el acuerdo que se produce
al azar [112]. Cabe destacar que dicho coeficiente ha sido utilizado durante épocas en el
ambito de las ciencias sociales, la biologia y la medicina, sin embargo, en el Aprendizaje
Automadtico y en la Mineria de Datos no ha recibido mucha atencién como métrica de

precision.

Jacob Cohen [30] introdujo por primera vez esta métrica como una medida de acuer-
do entre observadores de comportamientos psicoldgicos, se pretendia medir el nivel de
acuerdo o desacuerdo entre dos personas que observaban el mismo fenémeno. Por tanto,
el coeficiente kappa de Cohen mide la concordancia entre dos examinadores en sus co-
rrespondientes clasificaciones de N elementos en C categorias mutuamente excluyentes.
Sea Pr(a) la probabilidad de acuerdo total y, Pr(e) la probabilidad hipotética de acuerdo
con el azar, utilizando los datos observados para calcular las probabilidades de que cada
observador diga al azar cada categoria. La ecuacién 3.15 muestra cdmo se calcula esta
medida.

(3.15)

Los clasificadores con mejor rendimiento deberian tener el coeficiente de la kappa de

Cohen mayor ya que a medida que aumenta el acuerdo, dicho valor incrementa.

Recall

La métrica de exhaustividad, Recall en inglés, mide el nimero de observaciones posi-
tivas correctamente clasificadas del total de observaciones clasificadas como positivas. La

métrica Recall se calcula como muestra la Formula 3.16.

t
Recall = —2 (3.16)
ty + fu
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Precisiéon

La medida de precisién, Precision, como su nombre indica, mide la calidad del modelo.
Es decir, esta métrica mide el numero de observaciones positivas clasificadas correcta-

mente del total de positivas clasificadas. Se calcula como muestra la férmula 3.17.

P
ey (3.17)

Precision =

Medida F

La medida F se considera una media armoénica que combina los valores de la precisién

y la exhaustividad. Esta medida se calcula como se muestra en la Férmula 3.18.

Precision - Exhaustividad

F=2 (3.18)

" Precision + Exhaustividad
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Experimentacion

La experimentacién se ha realizado en un equipo con la siguiente configuracién: MacBook
Air con procesador de 1,1 GHz Intel Core i3 de doble nudcleo, memoria de 8GB 3733
MHz LPDDR4X. Los diferentes experimentos se han realizado en el framework Weka

[46] (Waikato Environment for Knowledge Analysis) en la versién 3.8.6.

En el disefio experimental, la técnica de validacién cruzada empleada ha sido hold out
estratificado [88], de manera que el conjunto de entrenamiento y de prueba siguen la
misma distribucién en las clases que el conjunto de datos original. El conjunto de entre-
namiento contendra el 75% de las instancias totales, exactamente 85740. Mientras que,

el conjunto de prueba contendra el 25 % restante, 28581 instancias.

La primera técnica aplicada al conjunto de datos de entrenamiento es la imputacién
de valores perdidos mediante EM y MM. De esta manera se pretende comparar qué técni-
ca de imputacién de valores ausentes obtiene mejor rendimiento con la base de datos a
tratar. A continuacioén, se aplicé un algoritmo de grid search para encontrar el porcenta-
je de qué técnica de rebalanceo es dptimo en la base de datos. Todos los clasificadores
aplicados utilizaron estos conjuntos de datos de entrenamiento con sus respectivos con-
juntos de test. Finalmente, cuando se dedujo qué técnica de rebalanceo es mejor para cada
técnica de imputacién de valores perdidos segun cada clasificador, se repiti6 el proceso

de clasificacién utilizando los conjuntos de entrenamiento y prueba iniciales.



El esquema de la experimentacién sobre el proceso de preparacién de los datos se
puede observar en la Figura 4.1. Los conjuntos de entrenamiento ”Fi-entrenamiento” y
"Fi-test”, i=1,2,3,4; se forman mediante la técnica del grid search de manera que “F1-
entrenamiento/test” corresponde al primer fold, “F2-entrenamiento/test” al segundo,
etc. Estos subconjuntos de entrenamiento de entrenamiento se distribuyen, en namero

de instancias, como se muestra en la Tabla 4.1.
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Por otro lado, los clasificadores que se encuentran en la dltima etapa de este esquema
se entrenan con los conjuntos “Fi-entrenamiento” y se validan con los correspondien-
tes “Fi-test”, i=1,2,3,4. La mejor combinacién de técnicas de prepocesamiento obtenida
empiricamente es la que se utiliza con el conjunto de entrenamiento inicial y se utilizan

los datos de test para evaluar dicho clasificador.

Tabla 4.1. Distribucién de instancias en las clases tras el grid search (i=1,2,3,4)

Numero de instancias

Conjunto de datos Clase 0 Clase1 Total

Fi-Entrenamiento 15357 48948 64305
Fi-Test 5118 16317 21435

Asimismo, la distribucién de las instancias en las clases del conjunto de entrenamiento

inicial, tras aplicar las técnicas de rebalanceo se muestra en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2. Distribucién de las instancias en las clases tras aplicar el rebalanceo de datos

Numero de instancias

Técnica de preprocesamiento Clase 0 Clase 1 Total Diferencial

Undersampling (25 %) 15357 36711 52068 -12237
Undersampling (50 %) 15357 24474 39831 -24474
SMOTE (100 %) 30714 48948 79662 +15357
SMOTE (150 %) 38392 48948 87340 +23035

1 Esta columna muestra la diferencia entre el namero de instancias del conjunto de datos
de partida (conjunto “Fi-Entrenamiento” tras aplicar grid-search) y el conjunto de datos
tras haber aplicado la técnica de preprocesamiento que corresponda.

Como se ha comentado con anterioridad, el principal objetivo de la fase de experimen-
tacion es encontrar la mejor combinacién de técnicas de preprocesamiento aplicadas a los
conjuntos de datos resultantes del grid search para, posteriormente, aplicar estas técnicas
al conjunto de partida inicial. Los clasificadores se han probado con los parametros por
defecto ya que son los que los autores que han implementado estos algoritmos recomien-

dan. La Tabla 4.3 muestra los pardmetros utilizados. Ademas, dichos parametros se han

34



CAPITULO 4. EXPERIMENTACION

escrito en inglés para no perder la semdntica y se han escrito en el orden de introduccién

del clasificador.

Tabla 4.3. Parametros de los clasificadores

Clasificador| Parametro Valor
Binary Splits True
Collapse Tree False
Confidence Factor 0,25
debug False
Max Equal 0,00
minNumObj 2
HTree |numFolds 3
Reduce Error Pruning False
Save Instance Data False
seed 1
Subtree Raising False
unpruned True
Use Laplace True
debug False
Naive Bayes Display Model In Old Format False
Use Kernel Estimator False
Use Supervised Discretization False
Numero de vecinos 1
crossValidate False
debug False
IBk Distancia (distanceWeighting) No distancia
meanSquared False
Algoritmo de los vecinos mds cercanos|LinearNNSearch
windowSize 0

Los resultados de los experimentos realizados se muestran en la Tabla 4.4. Cada re-

sultado consiste en la media de la precisiéon (Accuracy) de los cuatro conjuntos de datos

“Fi-Entrenamiento” con sus respectivos “Fi-Test”, para i=1,2,3,4.

Las mejores combinaciones de técnicas obtenidas se han escrito en negrita. Por tanto,

estas combinaciones son las que se comprardn con el conjunto de datos original, vease el

Capitulo 5.
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Tabla 4.4. Resultados obtenidos en el disefio experimental previo

Técnica de imputacién

Clasificador . Técnica de rebalanceo (media)
de valores perdidos
Undersampling Undersampling SMOTE SMOTE
(25%) (50%) (100%) (150%)
HTree EM 65,49 61,59 68,57 76,02
MM 66,91 63,86 67,54 67,37
Bayes EM 58,79 56,17 54,17 54,68
Naive MM 59,39 58,97 53,07 55,04
Bk EM 61,12 56,47 70,72 70,51
MM 66,37 62,41 66,02 66,59
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Resultados

Este capitulo presenta los resultados de test, es decir, los resultados obtenidos con el con-
junto de datos que muestra la primera etapa de la Figura 4.1. Las métricas que se han
recogido han sido la exactitud (Accuracy), el AUC, el coeficiente kappa de Cohen, la pre-

cision (Precision), la exhaustividad (Recall) y la Medida F.

La Tabla 5.1 muestra los resultados de test de las medidas de rendimiento comparando
tres situaciones. En primer lugar se aplican los clasificadores al conjunto de datos origi-
nal, es decir, habiendo aplicado un proceso minimo de preparaciéon de datos. En las dos
siguientes situaciones los datos han estado sometidas a un preprocesamiento de los datos.
Como se explico en capitulos anteriores, con este estudio se pretende comparar los resul-
tados obtenidos sometiendo a los datos, en un primer lugar, a la imputacién de valores
perdidos mediante el Algoritmo de la Maximizacién de la Esperanza Matematica (EM) y
la sustitucién por la media y la moda (MM). A continuacién, se aplicé la técnica de re-
balanceo de datos (undersampling o una instancia de oversampling denominada SMOTE)
mas apropiada para cada clasificador segtin se pudo estudiar en la fase de experimenta-
ciéon. Este dltimo aspecto se estudié aplicando la técnica de grid search, considerando las
técnicas de preprocesamiento y los clasificadores elegidos para la experimentacién (véase
Tabla 2.2). Se han aplicado las técnicas en funcién de la conclusiéon extraida en el proceso
de grid search (Tabla 4.4). Los clasificadores han sido probados con los pardmetros que

vienen por defecto tal como se expuso en el Capitulo 4.



El objetivo principal del TFM ha sido comparar las técnicas de preprocesamiento co-
mentadas anteriormente con el conjunto de datos inicial. En este capitulo de resultados
se afiaden algunas tablas y figuras que permiten visualizar mejor los resultados obtenidos
y decidir, segun el clasificador, cual es la técnica de preprocesamiento mas 6ptima para

el conjunto de datos a tratar.

El clasificador basado en arboles de decisiéon, HTree, logra resultados similares para el
valor de AUC aplicando técnicas de preprocesamiento, en concreto para el tercer escena-
rio, MM+SMOTE(100%), comparando este con el conjunto de datos que no han estado
sometidos a un preprocesamiento, esto es, el conjunto de datos que presenta gran can-
tidad de valores perdidos y una distribucién de las clases en instancias completamente
desbalanceadas. En otros términos, la recuperacién de informacién y el balanceo de da-
tos son capaces de obtener rendimiento similares. Asimismo, en el coeficiente kappa de
Cohen las diferencias entre el primer y tercer escenario son ain menores. En cambio, en
los casos del valor de la exhaustividad (Recall) y la Medida F, los escenarios que obtienen
valores similares son el primero y segundo. Ademas, cabe destacar que a pesar de que el
valor de la exactitud (Accuracy) es superior en el primer escenario, este valor no es signifi-
cativo ya que cuando se trata con un conjunto de datos desbalanceados esta métrica no es
representativa. Observando este valor en los dos ultimos escenarios, se concluye que, tras
aplicar las técnicas de preprocesamiento descritas anteriormente, el clasificador HTree

consigue clasificar correctamente un 70 % de los datos.
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Naive Bayes obtiene, en algunos casos, resultados ligeramente peores con el conjunto
de datos que han estados sometidos al preprocesamiento. El coeficiente kappa de Cohen
se asemeja bastante en el primer y tercer escenario, coincidiendo este comportamiento
con el clasificador HTree. Ademads, observando este coeficiente, se deduce que los datos
se ajustan mejor a la imputaciéon de los valores perdidos mediante la media y la moda
del atributo. Por otro lado, el valor de Recall obtiene una considerable mejor puntuacién
cuando los datos han sido sometidos al proceso de preparacién que en la primera situa-
cién donde estos no han sufrido ningun tratamiento. La métrica AUC es similar en las
tres situaciones, se obtiene mas del 0, 6 del area bajo la curva que, en términos de rendi-
miento, es un valor bastante bueno. Lo mismo ocurre con el valor de la Medida F donde
las tres situaciones obtienen valores en torno a 0,56 y 0,62. Finalmente, como se explicé
anteriormente, la métrica de Accuracy para el primer escenario no es representativa. Por
tanto, tras haber aplicado técnicas de preprocesamiento al conjunto de datos, el clasifica-

dor Naive Bayes obtiene un porcentaje de acierto del 57 %.

El clasificador IBk obtiene, en general, resultados mejores en el tercer escenario,
MM+SMOTE(150%). En particular, en el caso de la precisién el primer y tercer esce-
nario tan solo tienen una diferencia de 0,01. El coeficiente kappa de Cohen también
es superior en el tercer escenario. Asimismo, destaca que para la segunda situacién,
EM+SMOTE(100%), solo se obtiene un 0,0490 en este valor. La Medida F y el valor de
Recall se comportan como en los otros dos clasificadores, es decir, se obtiene una leve
mejor puntuacién cuando el conjunto de datos no han sido sometidos a un preproce-
samiento. Finalmente, el clasificador IBk obtiene un porcentaje de Accuracy superior al

60 %.

Para deducir qué combinacién de técnicas de preprocesamiento de datos obtiene mejor
rendimiento se ha calculado una nueva métrica que consiste en la media aritmética de la
puntuacién del AUC, el coeficiente kappa de Cohen y la Medida F, la cual se describe en

la Férmula 5.1.
_ AUC+Kappa de Cohen+ Medida F

MC1
3

(5.1)
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La Tabla 5.2 muestra los resultados de test de esta nueva medida. Cabe destacar que
esta medida no representa el nivel de acierto del clasificador. Se observa que, en el caso
del clasificador HTree obtiene un ligero mejor resultado con el conjunto de datos inicial
y, este valor es muy similar en los otros dos escenarios. Por otro lado, el clasificador Naive
Bayes se comporta andlogamente al anterior clasificador. Sin embargo, en este caso, la
diferencia entre el segundo y tercer escenario es superior. El clasificador IBk obtiene la
mejor puntuacién en el tercer escenario y, la diferencia entre el primero y segundo es
minima. Tras observar los resultados, se concluye que el conjunto de datos se adapta
mejor a la imputacién de valores perdidos mediante la media y la moda del atributo ya
que en los tres clasificadores, la puntuacién obtenida en este escenario es superior a la
obtenida en el segundo, es decir, cuando los datos se someten a la imputacién de valores
perdidos utilizando el Algoritmo de la Esperanza Matemadtica. La Figura 5.1 muestra de

forma grafica los resultados obtenidos de esta nueva medida MC1.

Tabla 5.2. Resultados obtenidos con la medida MC1

Clasificador Técnica de Preprocesamiento  MCl1

Original 0,5326

HTree EM + SMOTE (150 %) 0,5057
MM + SMOTE (100%)  0,5181

Naive Original 0,5137
Baves EM + Undersampling (25%) 0,3938
Y MM + Undersampling (25%) 0,4702
Original 0,3976

1Bk EM + SMOTE (100 %) 0,4040

MM + SMOTE (150 %) 0,4645

La Figura 5.1 muestra de forma grafica los resultados obtenidos de esta nueva medida

MCI1.
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Media combinada

1 HTree
Naive Bayes
0,9
= 1Bk

0,8
0,7
0,6
0,5
04
0,3
0,2
0,1

0

Original EM +SMOTE MM + SMOTE Original EM + MM + Original EM + SMOTE MM + SMOTE
(100%) (150%) Undersampling Undersampling (100%) (150%)
(25%) (25%)

Figura 5.1. Histograma de la media combinada MC1

Fuente: Elaboracién Propia

Una nueva métrica se ha anadido para el estudio de los resultados obtenidos. Esta
medida es la media entre el porcentaje de exactitud (Accuracy) y el coeficiente de AUC.
Esta nueva medida se denominard MC2 y se describe en la Férmula 5.2. Esta métrica
pretende comparar el rendimiento de las técnicas de preprocesamiento en el conjunto de
datos a tratar, sin tener en cuenta los resultados que se obtuvieron con el conjunto de

Mc2=—100 5 (5.2)

Los resultados de esta medida obtenidos se encuentran en la Tabla 5.3. En promedio,
los resultados obtenidos segiin cada clasificador son bastante similares. En el caso del
clasificador basado en arboles de decisién, la media estd en torno a un 0,67, siendo este

el clasificador que mejores resultados obtiene. Por otro lado, los clasificadores de Naive
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Bayes e IBk obtienen resultados homogéneos, es decir, sus resultados se encuentran entre

0,57y 0,62.

Tabla 5.3. Resultados obtenidos con la medida MC2

Clasificador Técnica de Preprocesamiento MC2

EM + SMOTE (150 %) 0,6799
MM + SMOTE (100 %) 0,6801

Naive EM + Undersampling (25%) 0,6012
Bayes MM + Undersampling (25%) 0,6188

EM + SMOTE (100 %) 0,5747
MM + SMOTE (150%) 0,6193

HTree

1Bk

La Figura 5.2 muestra un histograma de los resultados obtenidos con la nueva medida

MC2.

Mmc2 - HTreee

Naive Bayes
09 - 1Bk

0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
03
0,2

0,1

EM + SMOTE (150%) MM + SMOTE (100%)  EM + Undersampling (25%) MM + Undersampling (25%)  EM + SMOTE (100%) MM + SMOTE (150%)

Figura 5.2. Histograma de la medida MC2 segun el clasificador.

Fuente: Elaboracién propia

43






Conclusiones

El primer objetivo marcado del TFM, correspondiente al estudio y revisién bibliografi-
ca del estado del arte del Aprendizaje Automatico en el sector de los seguros se ha sido

abordado.

Respecto al segundo objetivo, se han propuesto diferentes técnicas de preprocesamien-
to de datos para resolver los dos principales problemas que presentaba la base de datos
estudiada. El primero de estos es la presencia de gran cantidad de valores perdidos, lo
que provocaba que no todos los algoritmos fuesen aplicables. El segundo problema es el
considerable desbalanceo de las clases. Esta cuestién provocaba que los resultados obte-
nidos al aplicar clasificadores no fuesen precisos ya que estos se comportaban de manera
que tendian a clasificar instancias que pertenecian a la clase minorita como si pertenecie-
sen a la clase mayoritaria. Por tanto, tras realizar el estudio se ha conseguido plantear qué

conjunto de técnicas de preprocesamiento se adaptan mejor a la base de datos tratada.

Una vez aplicada la técnica de imputacién de valores perdidos, la técnica de sobre-
muestreo SMOTE obtuvo mejores resultados en comparacién con la de submuestreo. La
mejor adecuacién del método de imputaciéon de valores perdidos asi como de la técnica
de desbalanceo de datos se ha evaluado empiricamente utilizando el conjunto de entre-

namiento exclusivamente haciendo uso de la técnica de grid search.

Las companias de seguros manejan volimenes de informacién que cada dia aumentan

considerablemente. Las Técnicas de Aprendizaje Automatico permiten a estas empresas



descubrir patrones ocultos en sus conjuntos de datos y, ademds, crear sistemas que incor-
poran automaticamente estos nuevos patrones descubiertos, para asi prevenir los riesgos.

El sector asegurador es un ejemplo perfecto para la denominada Transformacién Digital.

En cuanto a futuros trabajos de investigacién abiertos a raiz de este TFM, se figuran,
entre otros, la aplicacién de técnicas de selecciéon de datos, como la selecciéon de instancias
o atributos. Este aspecto se podria abordar estudiando la correlacién entre las variables o
bien alguna métrica que indique la relacién entre estas, asi como la consistencia. De esta
manera, como determina la seleccién de atributos, se estudiaria qué subconjunto de estos

obtiene mejores resultados de rendimiento o la calidad de los mismos individualmente.
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Anexo

A.1. Tabla descriptiva la base de datos
Tabla A.1. Tabla descriptiva en detalle de los atributos de la base de datos
. . |Desviacién , , Valores Valores
Var| Tipo |Media Tipica Min | Max Diferentes|Perdidos (%)
vl |[Numérico| 1,63 1,08 -1,00e-06| 20 24803 44
v2 |Numérico| 7,46 2,96 -1,00e-06| 20 37465 44
v3 | Nominal - - - - 3 3
v4 |Numérico| 4,15 1,15 -1,00e-06| 20 37449 44
v5 [Numérico| 8,74 2,04 -1,00e-06| 20 8994 43
v6 [Numérico| 2,43 0,59 -1,00e-06| 20 32791 44
v7 |[Numérico| 2,48 0,58 -1,00e-06| 20 34655 44
v8 |Numérico| 1,49 2,78 -1,00e-06| 20 10320 43
v9 |Numérico| 9,03 1,93 -1,00e-06| 20 21547 44
v10 [Numérico| 1,88 1,39 -1,00e-06(18,53 973 0
v11|Numérico| 15,44 0,79 0 20 30915 44
v12 [Numérico| 6,88 0,92 1,00e-06 18,71 70791 0
v13 [Numérico| 3,79 1,17 -1,00e-06| 20 35113 44
v14 |Numérico| 12,09 1,44 -1,00e-06| 20 26526 0
v15|Numérico| 2,08 0,73 -1,00e-06| 20 28818 44
v16|Numérico| 4,92 1,79 -1,00e-06| 20 11473 44




A.1. Tabla descriptiva la base de datos

) . |Desviacion ) , Valores Valores

Var.| Tipo Media Tipica Min | Max Diferentes|Perdidos (%)
v17 |Numérico| 3,83 1,91 -1,00e-06| 20 37471 44
v18 [Numérico| 0,84 0,61 0 20 7579 44
v19 [Numérico| 0,22 0,17 -1,00e-06| 20 28257 44
v20 |Numérico| 17,77 1,15 1,52 20 29909 44
v21 [Numérico| 7,03 1,07 0,11 19,29 76230 1
v22 | Nominal - - - - 18210

v23 |Numérico| 1,09 4,00 -1,00e-06| 20 5307 44
v24 | Nominal - - - - 5 0
v25 [Numérico| 1,69 2,95 0.04 20 20837 43
v26 |Numérico| 1,88 0,55 -1,00e-06| 20 32694 44
v27 |[Numérico| 2,74 0,83 -1,00e-06| 20 35332 44
v28 |Numérico| 5,09 2,67 -1,00e-06(19,84| 11902 44
v29 |Numérico| 8,2 2,67 0 20 35837 44
v30 | Nominal - - - - 7 53
v31 | Nominal - - - - 3 3
v32 [Numérico| 1,62 0,56 -1,00e-06(17,56| 33265 44
v33 |Numérico| 2,16 0,98 -1,00e-06| 20 33392 44
34 |Numérico| 6,41 2,03 -1,00e-06| 20 102477 0
vV 35|Numérico| 8,12 1,34 -1,00e-06| 20 34849 44
v36 |[Numérico| 13,37 2,36 0 20 6764 43
v37 |Numérico| 0,741 0,54 -1,00e-06| 20 12522 44
v38 [Numérico| 0,09 0,58 0 20 12 0
v39 |[Numérico| 1,24 2,36 -1,00e-06(19,92| 28407 44
v40 [Numérico| 10,47 3,17 0 20 41842 0
v41 |Numérico| 7,18 1,00 -1,00e-06| 20 35603 44
v42 |Numérico| 12,92 0,99 -1,00e-06| 20 35471 44
v43 [Numérico| 2,22 0,64 -1,00e-06| 20 30126 44
v44 Numérico| 10,79 2,11 -1,00e-06(19,83| 37535 44
v45 |Numérico| 9,14 2,06 -1,00e-06| 20 35355 44
v46 |Numérico| 1,63 2,89 0,07 20 19739 43
v47 | Nominal - - - - 10 0
v48 |Numérico| 12,54 2,19 -1,00e-06| 20 37507 44
v49 [Numérico| 8,02 0,90 -1,00e-06| 20 35219 44
v50 [Numérico| 1,50 1,16 -1,00e-06| 20 10459 0
v51 |Numérico| 7,19 2,51 0 20 36858 44
v52 | Nominal - - - - 12 0
v53 |Numérico| 15,71 0,79 -1,00e-06| 20 29938 44
v54 |Numérico| 1,25 2,31 0,01 20 20982 43
v55 [Numérico| 1,56 0,83 -1,00e-06| 20 31587 44
v56 | Nominal - - - - 122 6
v57 |[Numérico| 4,08 0,67 -1,00e-06| 20 35047 44
v58 |Numérico| 7,70 6,80 -1400e-06| 20 33392 44
v60 |[Numérico| 1,71 0,53 -1,00e-06| 20 32805 44




APENDICE A. ANEXO

) . |Desviaciéon , ) Valores Valores
Var.| Tipo |Media Tipica Min | Max Diferentes|Perdidos (%)
v61 |Numérico| 14,58 2,12 -1,00e-06|18,85| 37561 44
v62 |Numérico| 1,03 0,69 0 7 8 0
v63 |Numérico| 1,69 2,96 0,05 20 20746 43
v64 |Numérico| 6,34 2,52 -1,00e-06| 20 37461 44
v65 [Numérico| 15,85 1,87 0,66 20 31571 44
v66 | Nominal - - - - 3 0
v67 |Numérico| 9,29 1,12 0 20 35580 44
v68 |Numérico| 17,56 2,28 1,50 20 33151 44
v69 |Numérico| 9,45 1,90 -1,00e-06| 20 11539 44
v70 |Numérico| 12,27 2,31 0,43 19,82 19897 43
v71 | Nominal - - - - 9 0
v72 |Numérico| 1,43 0,92 0 12 13 0
v73 |Numérico| 2,43 0,79 -1,00e-06| 20 30266 44
v74 | Nominal - - - - 3 0
v75 | Nominal - - - - 4 0
v76 |Numérico| 2,41 1,38 -1,00e-06| 20 37436 44
v77 |Numérico| 7,31 1,25 -1,00e-06|15,97| 35980 44
v78 |Numérico| 13,33 1,84 -1,00e-06| 20 11399 44
v79 | Nominal - - - - 18 0
v80 [Numeérico| 2,21 1,07 -1,00e-06| 20 18126 44
v81 |Numérico| 7,29 2,22 0 20 12065 43
v82 |Numérico| 6,21 3,67 -1,00e-06| 20 8148 43
v83 |Numérico| 2,17 1,06 -1,00e-06| 20 32583 44
v84 |Numérico| 1,61 0,94 -1,00e-06| 20 29623 44
v85 |Numérico| 2,82 1,42 -1,00e-06| 20 26219 44
v86 |Numérico| 1,22 0,46 -1,00e-06|17,56| 32342 44
v87 |Numérico| 10,18 3,00 0,87 1[19,84| 20083 43
v88 |Numérico| 1,92 1,04 -1,00e-06| 20 34510 44
v89 |Numérico| 1,52 2,81 0,02 20 20909 43
v90 |Numérico| 0,967 0,17 0 6,31 35099 44
v91 | Nominal - - - - 7 0
v92 |Numérico| 0,58 0,24 0 8,92 | 32809 44
v93 |Numérico| 5,48 1,65 0 20 27198 44
v94 |Numérico| 3,85 0,85 -1,00e-06(19,02| 34828 44
v95 |Numérico| 0,67 0,26 -1,00e-06| 9,07 33113 44
v96 |Numérico| 6,46 1,12 -1,00e-06| 20 35712 44
v97 |Numérico| 7,62 1,92 -1,00e-06| 20 21932 44
v98 |Numérico| 7,67 2,32 -1,00e-06(19,06| 19676 43
v99 |Numérico| 1,20 0,46 -1,00e-06| 20 32126 44
v100|Numérico| 12,09 6,88 -1,00e-06| 20 33221 44
v101|{Numérico| 6,87 2,35 0 20 37593 44
v102|Numérico| 2,89 1,82 -1¢00e-06| 20 6087 45
v103|Numérico| 5,29 1,22 -1,00e-06|18,78| 33819 44




A.1. Tabla descriptiva la base de datos

) . |Desviaciéon , ) Valores Valores
Var.| Tipo |Media Tipica Min | Max Diferentes|Perdidos (%)
v104|Numérico| 2,64 0,88 -1,00e-06| 20 34478 44
v105|Numérico| 1,08 2,24 0 20 20492 43
v106|/Numérico| 11,79 2,95 -1,00e-06| 20 37490 44
v107| Nominal - - - - 7 0
v108|Numérico| 2,15 0,91 0 20 18811 43
v109|Numérico| 4,18 3,71 -1,00e-06| 20 6676 43
v110| Nominal - - - - 3 0
v111|Numérico| 3,37 1,48 -1,00e-06| 20 31674 44
v112| Nominal - - - - 22 0
v113| Nominal - - - - 36 48
v114|Numérico| 13,57 2,61 0 20 41690 0
v115|Numérico| 10,55 1,90 -1,00e-06| 20 11572 44
v116|Numérico| 2,29 0,67 -1,00e-06| 20 28945 44
v117|Numérico| 8,30 3,61 -1,00e-06| 20 8571 43
v118|Numérico| 8,36 2,00 0 20 22160 44
v119|Numérico| 3,17 4,24 -1,00e-06| 20 28273 44
v120|Numérico| 1,29 0,73 -1,00e-06{10,39| 30291 44
v121|{Numérico| 2,74 1,35 -1,00e-06| 20 29428 44
v122|Numérico| 6,82 1,79 -1,00e-06| 20 21250 44
v123|Numérico| 3,55 2,60 0,02 [19.69| 37539 44
v124|Numérico| 0,92 2,09 -1,00e-06| 20 17762 43
v125| Nominal - - - - 90 0
v126|Numérico| 1,67 0,50 -1,00e-06|15,63| 33139 44
v127|Numérico| 3,24 1,62 -1,00e-06| 20 35188 44
v128|Numérico| 2,03 1,07 1,00e-06| 20 17877 43
v129|Numérico| 0,31 0,69 0 11 10 0
v130|Numérico| 1,93 1,26 -1,00e-06| 20 26313 44
v131|Numérico| 1,74 1,13 -1,00e-06| 20 8499 44
class| Nominal | 0,76 0,42 0 1 2 0
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Distribucion de los valores perdidos en la base de datos
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Figura A.1. Distribucién de los valores perdidos en la base de datos en detalle. Fuente



