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Resumen:

Este trabajo de fin de grado empieza describiendo qué es el Big Data para adentrarse en
el Analisis Predictivo y en las distintas técnicas que nos ofrece el Machine Learning para
crear modelos predictivos a partir de grandes volimenes de datos. En este trabajo
apareceran explicadas las principales aplicaciones y funciones del Analisis Predictivo
para el mundo empresarial, ademas de un resumen de los algoritmos mas empleados por
el Machine Learning para elaborar modelos predictivos. Finalmente, he decidido escoger
un método de Machine Learning para desarrollar un ejemplo con datos reales a través de

la herramienta RStudio. El método escogido es el método cluster o de agrupacion.

Palabras Clave: Big Data, Anélisis Predictivo, Machine Learning, Algoritmos, Cluster.

Abstract:

This dissertation begins by describing what Big Data is, and then moves on to Predictive
Analysis and the various techniques offered by Machine Learning to create predictive
models from large volumes of data. I n this paper, the main applications and functions of
Predictive Analysis for the business world will be explained, as well as a summary of the
most commonly used algorithms by Machine Learning to build predictive models.
Finally, I have decided to choose a method of Machine Learning to develop an example

with real data through the tool RStudio. The method I have selected is the cluster method.

Key Words: Big Data, Predictive Analysis, Machine Learning, Algorithms, Cluster.



INDICE

1. INTRODUCCION .....ooouiiieeieeineiiseessessessssessesssesssesssessssssssesssesssessssssssssssesssesssasssnns 4
2 [ 0.7 L 5
2.1, GQUE ES? .ttt et s e ettt sa s e se sttt sas s s e ettt s s s e et b n s eas e e anans 5

2 O T oY T o L= D - o 1RSSR 6
2.1.2. Ciclo de Gestion de 105 DAtOS .....cccueiiiiieiieiiiieiieesteesteesriee st s eseaeesiteeseeesateesaeesabeasaseesnbaesnseeen 7
2.1.3. Seguridad y Anonimidad de 105 DAtoS ......cccueerieeiieeniieriiiecieeesreesteesre e sreesaeesbeesbeesbeesnee s 8

2.2. MARCO LEGAL EN LA UE ........ccuuiiiiiieiiiiieeiiinieeiiirenesiireaessssnsasssesssnsssssssnsssssssnsssssnes 10

3. ANALISIS PREDICTIVO ....uoeeuirniiinreiresssesssessssesssesssessssssssesssesssesssssssessssssssesssesssssss 12
3.1 GQUE ES? ..ttt ettt ettt sttt ettt s s et bes st nenne 12
3.2. MODELOS APLICABLES AL ANALISIS PREDICTIVO .....ccereererrerreereereseeseeseeseeseesessesseesees 13
3.2.1. MOAEIOS DESCIIPLIVOS .uvveeiiieeiiieiiiecteeeitte ettt e steesete e st e steessbeesbeeessseessteesaseesaseesseessaeenseeenes 14
P02 0 Y Fo Y [=] Lo T Yo Lot 1Yo L3 PSSP 14
3.2.3. MOAEIOS PreSCIIPLIVOS .....vviiieiiiieeiiee ettt ettt e ettt e e e ettt e e et e e e etbe e e eebaeeeearaeeesabaeeeenaseeeeeaneeas 15

3.3. PRINCIPALES APLICACIONES DEL ANALISIS PREDICTIVO EN LA EMPRESA ..........c.c.n... 16
3.3.1. SECLOI FINANCIEIO «..teeteee ettt ettt ettt e e e e e ettt e e e e e s e b beeeeeeeeesnnsnreeeaeeesannnnees 17
3.3.2. SECLOr EMPIESANIAl.ccuvieciiiiiiieeiiestie ettt ettt sttt e ste e st e e sbee s be e e sabeestteesateesabeesseesnsaeenseeenes 18
3.3.3. SECLON IMAIKETING «eveieieeii sttt e s e e e et e e s aaeessteesateesateeebeeenbaeenseeenns 19

4. MACHINE LEARNING ........ccccitiiiiiiniiriieiieiriisesieiiaiisesiessrasssssissstassssssssssasssnsssnssans 21
B.1. (QUE ES? ...eeeniieeerneueectstessss e e etst s e e ettt sss s e e st essssas e ettt esessassensssasssssans 21
4.2. TIPOS DE APRENDIZAJE SUPERVISADO VS NO SUPERVISADO........cccccoorrumnnirrinnnninrennes 24
4.3. TECNICAS DE APRENDIZAJE SUPERVISADO.........ccoeeuerrerrerrersensessesseesesseessesssseessesssssenes 25
e T8 1V T Yo (=] o o L=l Y=Y =T o T o OSSP 25
4.3.2. Modelos de ClasifiCaCiON .........ecceeiiiieiiieiieccte et steeetee e st e e sae e ae e sae e sabeesabeesabeesnreeen 27

4.4. TECNICAS DE APRENDIZAJE NO SUPERVISADO........cceererrerreerersesseesesseeseesesssessessssenes 31
4.4.1. Modelo ClIUSter 0 de AGrUPACION .......eevueieiieeeieeiieesteestee st e e steeesbaeesaeeesbaeesaeesbeesaseesbeesreen 31
4.4.2. Reduccién de [a DImensionalidad..........cccoueeeiiiiieeniie e 34
4.4.3. Reglas de ASOCIACION......cccuiiiiieeciee et eete st et este s te e s te e s be e s stee e baeesaae e beeesaaeesabeesaseesbeesnsesn 36

5. EJEMPLOS DE CLUSTER EN LA HERRAMIENTA Ru...uoeeveriiuniinrecressnessseessnesssesssesssenns 38
5.1. EJEMPLO DE K-IMEDIOS......cc.uciiieuiiiiinniinieniiiieainrsaessirsssssssrsssssssssssssssssnsssssssnsssss 39
5.2. EJEMPLO DE CLUSTERING JERARQUICO .......ccuerueruerrerresresseeseesesseessessessessessessessesseneens 43

6. CONCLUSIONES......ccittiituiiteiiairunineniesiiaiisesiessiaiisesisssrsssssissstassssstssstassssssssssasssassns 48
7. BIBLIOGRAFIA ......ooeiiceriieeieeiierecressesssessssesssesssesssessssesssesssesssssssessssesssesssesssnsssnns 50
8. ANEXOS ...cieieiiiiiiieiiiiieiiaiiieiieiinitieiieesisesiattesstasstassssssssstssssassssstassrassssssassrasssnnsns 54



1. INTRODUCCION

Justificacion y motivaciones: La razon por la que escogi este tema se debe al interés que
siempre suscité en mi el mundo del Big Data, IoT e Inteligencia Artificial. Desde que
escuché hablar de ello supe que el futuro del mercado laboral se encontraba en estas
disciplinas, aquel que supiera gestionar e interpretar los grandes volimenes de datos e
informacion que recibe de sus clientes, para sacarles valor, tendria una ventaja
competitiva abismal frente a otras empresas. Sin embargo, mi decision no fue final hasta
que me decidi a participar en un Programa Ejecutivo en Business Analytics ofrecido por
la Universidad Pontificia de Comillas ICADE, donde aprendi técnicas de Machine
Learning y de Analisis Exploratorio de Datos utilizando la herramienta R. Asi, una vez
construida la base y teniendo en cuenta que el tema ya me interesaba de antes decidi
aprovechar mi trabajo de fin de grado para seguir indagando y aprendiendo todo lo posible

sobre una disciplina que considero serd muy beneficiosa para mi futuro profesional.

Objetivos: Indagar en el analisis de grandes volumenes de datos para aprender sobre una
de sus aplicaciones mas empleadas en el mundo empresarial, el Analisis Predictivo, y a
su vez aprender sobre el Machine Learning, uno de los métodos que mas se aplica para la
creacion de modelos predictivos, y los algoritmos que utiliza poniendo a prueba dos de

ellos con datos reales.

Metodologia: La metodologia a seguir ha sido la lectura de libros, articulos académicos
y manuales especializados en el uso de la herramienta R, herramienta con la que se ha
llevado a cabo el andlisis de los métodos cluster y de reglas de asociacion y su posterior

interpretacion.



2. BIG DATA

2.1. ;QUE ES?

Big Data es un término que se emplea para describir el gran volumen de datos que inunda
los negocios, salud publica, economia y en general los distintos aspectos que componen
la sociedad. Por ello, cuando hablamos de Big Data nos referimos a “conjuntos de datos
o combinaciones de conjuntos de datos cuyo tamafio (volumen), complejidad (variedad)
y ritmo de crecimiento (velocidad) dificultan su captura, gestion, andlisis y procesamiento
mediante tecnologias y herramientas convencionales”. (powerdata.es, n.d.). No obstante,
el tamafio para determinar si un conjunto de datos se considera Big Data no esta definido
y puede evolucionar con el tiempo. Actualmente, el consenso se encuentra en conjuntos

de datos que oscilan entre los 30-50 Terabytes. (powerdata.es, n.d.).

En cuanto a sus caracteristicas, el consenso popular establece que los datos deben cumplir

las siguientes propiedades para ser considerados como Big Data:

e Volumen: Se refiere a la cantidad de datos generados y disponibles a cada
segundo, minuto, hora y dia en nuestro entorno. La cantidad de informaciéon que
generamos es masiva y no para de aumentar. Por ello, a medida que las bases de
datos crecen las aplicaciones y la arquitectura construida para recoger y almacenar

esos datos, también lo ha de hacer.

e Velocidad: Se refiere a la rapidez con la que los datos son creados, almacenados
y procesados en tiempo real. En algunos procesos como la deteccion de fraude en
una transaccion bancaria o la monitorizaciéon de un evento en redes sociales, el
tiempo resulta fundamental. Si estos datos no son recibidos, almacenados y
estudiados en tiempo real, corren el riesgo de que quedar obsoletos y de perder

toda su utilidad.

e Variedad: Los datos que las empresas reciben son diversos. Pueden proceder de
varias fuentes y se encuentran en distintos formatos. Por lo tanto, las empresas
deben integrar tecnologias y aplicaciones que les permitan organizar, procesar e
integrar datos de diferentes fuentes de informacion para que resulten utiles y para

que se puedan sacar conclusiones efectivas o identificar patrones.



e Veracidad: Se refiere a la fiabilidad de la informacion recogida. la calidad de los
datos obtenidos es fundamental para alcanzar conclusiones efectivas e incluso una
ventaja competitiva. De nuevo, las empresas tienen que invertir en aplicaciones
que sean capaces de identificar y eliminar datos imprevisibles o que causen

incertidumbre.

Asi, el Big Data permite a las empresas analizar grandes cantidades de conjuntos de datos
y con ello obtener respuestas a preguntas, identificar problemas y mejorar procesos. La
recopilacion de grandes cantidades de datos y la busqueda de tendencias dentro de los
datos permiten a las empresas identificar oportunidades y crear valor de multiples formas:
reduciendo costes, disefiando nuevos productos y servicios, mejorando la eficiencia en la

toma de decisiones, creando publicidad mas dirigida a las necesidades del cliente etc.

2.1.1. Tipos de Datos

Segun su procedencia y empleando la division propuesta por IBM, encontramos:

o Transacciones de datos: Todos los registros de facturacion, llamadas y mensajes

que una operadora puede registrar, telecomunicaciones, uso de tarjeta de crédito
o débito etc. Estos datos se consideran Big Data debido a la cantidad de volumen

que se gestiona.

o Redes sociales y paginas web: Hace referencia a toda aquella informacion que se

genera a través de navegar y realizar transacciones en la red. Con esta informacion

una empresa es capaz de conocer las preferencias y gustos de los consumidores.

e Machine-to-Machine: Se refiere a todas aquellas tecnologias que se conectan a

otros dispositivos a modo de sensor para recoger grandes volumenes de datos.
Estos sensores pueden instalarse en todo tipo de dispositivos: teléfonos, medios
de transporte, etiquetas, termometros, parquimetros, sistemas de riego automatico

o incluso los contadores de electricidad en las viviendas, son algunos ejemplos.



e Biométricas: La informacion biométrica incluye el escaneo de huellas digitales,
retina, reconocimiento facial y genético y en definitiva todos aquellos datos que
faciliten el reconocimiento inequivoco de personas basado en rasgos fisicos y de

conducta.

» Generadas por los seres humanos: Hace referencia a toda la informacion que los

humanos generan dia a dia con sus acciones cotidianas: llamar por teléfono,

escribir un correo electrénico o un mensaje de texto, mandar notas de voz etc.

Segun su estructura o formato:

o Datos estructurados: Datos perfectamente ordenados, etiquetados e identificados,
dotados de una clara definicion de longitud y formato que permite almacenarlos
de forma especifica en tablas y procesarlos facilmente. (Instituto Europeo de

Posgrado, n.d.).

e Datos no estructurados: Datos desorganizados, que carecen de una definicion de
longitud, formato y estructura interna identificable que permita almacenarlos de
forma especifica. Suelen ser datos en su forma original, es decir nada mas ser
recogidos. Estos datos no tendran valor hasta que no se conviertan en datos
estructurados, es decir hasta que no sean categorizados y organizados. Algunos
ejemplos son: audios, imagenes, hojas de calculo, publicaciones en redes sociales,
correos electronicos, archivos PDF o de procesador de texto etc. (Instituto

Europeo de Posgrado, n.d.).

o Datos semi-estructurados: Datos que no estan perfectamente estructurados, pero

si tienen una organizacion definida. Algunos ejemplos son: el HTML o lenguaje

para la elaboracion de paginas web. (Instituto Europeo de Posgrado, n.d.).

2.1.2. Ciclo de Gestion de los Datos

Obtencion de la informaciéon: ;Dénde esta la informacion que necesitamos y coémo

podemos obtenerla? Como se ha mencionado actualmente, la cantidad de datos es masiva

y pueden proceder de varias fuentes, por lo que se deberd hacer una distincion entre



aquella informacioén Util y aquella desechable. Técnicas como el Web Scraping o el
Systems Network Architecture (SNA) ayudan a extraer informacion de paginas web,
ademas el uso de API u otros servicios ofrecen una enorme versatilidad para la integracion

y recopilacion rapida de grandes volumenes de datos.

Almacenamiento: Una vez recogida la informacion serd necesario almacenarla. Los datos

se preparan y se registran de manera organizada para su posterior analisis. Las hojas de
calculo o los sistemas NoSQL, son algunos ejemplos de métodos que permiten almacenar

informacion de forma cémoda y flexible.

Andlisis: El andlisis de los datos tiene como propodsito principal extraer conocimientos,
establecer patrones, encontrar correlaciones desconocidas u obtener cualquier otra vision
que pueda resultar util de los datos recogidos y almacenados. En otras palabras, el analisis
es la puesta en valor de los datos, que por si solos carecen de valor. Al analizar los datos
la empresa es capaz de construir conocimiento en multiples &mbitos que abarcan casi

todos los campos imaginables.

Decision: Tras haber recogido, almacenado e interpretado la informacion, sera necesario
tomar una decision. Es muy importante que esta decision se tome a tiempo, ya que de no

hacerse a tiempo aumentard la probabilidad de que los datos analizados queden obsoletos.

2.1.3. Seguridad y Anonimidad de los Datos

En palabras de la agencia espafiola de proteccion de datos: “El tratamiento masivo de
datos procedentes de los ciudadanos mediante el uso de técnicas basadas en Big Data,
Inteligencia Artificial o Machine Learning obliga a la implementacion de garantias o
mecanismos para preservar la privacidad y el derecho a la proteccion de datos de caracter

personal, entre ellas las basadas en la “anonimizacion” de los datos.”

La digitalizacion ha permitido una mayor centralizacion, control y accesibilidad de los
datos. Sin embargo, estd mayor accesibilidad igualmente pone en riesgo la privacidad y
proteccion de los datos personales de los ciudadanos. Para proteger los datos personales,
se debera anonimizar los datos, no obstante, para que estos datos sean verdaderamente

anonimos, la “anonimizacion” debera ser irreversible.



Atendiendo de nuevo a la Agencia Espafiola de Proteccion de Datos, los datos personales
pueden clasificarse como:
o Identificadores: datos que identifican univocamente a los sujetos de los datos. Los
L . 9y T .
procesos basicos de “anonimizacion” son capaces de disociar estos datos.
o Cuasi-Identificadores: datos que de manera aislada no identifican a un sujeto, pero
si son convenientemente agrupados y cruzados con otras fuentes de informacion,
pueden llegar a identificar a un individuo e incluso relacionarlo con categorias

especiales de datos.

De pronto, eliminar los identificadores deja de ser suficiente para anonimizar los datos.
La existencia de los datos Cuasi-Identificadores crea un riesgo de “desanonimizacion” de
la informacién que se puede medir como la probabilidad de re-identificar a los sujetos a
partir del conjunto de cuasi-identificadores. Todo ello, ha llevado a la creacion de técnicas
de SDC que buscan maximizar la privacidad de los datos sin que esto afecte a los
objetivos de las empresas de explotacion y extraccion de informacién a partir de estos
datos. Estas técnicas se pueden categorizar en dos grandes grupos:
o Técnicas que buscan perturbar o alterar los valores del conjunto de datos para
crear incertidumbre sobre la veracidad de los datos.
e Técnicas que buscan reducir el nivel de detalle del conjunto de datos a través de
generalizacion o la eliminacion de ciertos valores, sin distorsionar o perturbar la

estructura de los datos.

Cabe destacar que de estos dos grupos las técnicas no “perturbativas” se han coronado
como el método preferido por empresas para implantar la anonimidad en un conjunto de
datos. Con ello, las empresas aseguran la proteccion de los datos sin la introduccion de
informacion erronea en la fuente de datos original que podria llevar a confusiones dentro
de la misma empresa. Asi, es comun el uso de técnicas de generalizacion y eliminacion
para aumentar la anonimidad de los datos. Por ejemplo, la informacion de tres individuos

es la siguiente:



CODIGO POSTAL EDAD COLESTEROL
28230 (Las Rozas) 40 S

28931 (Méstoles) 44 S

08028 (Hospitalet) 13 S

Podemos hacer que los cuasi-identificadores se vuelvan menos precisos con técnicas de

generalizacion y eliminacion:

CODIGO POSTAL EDAD COLESTEROL
D gk 40-49 S
28%** 40-49 S

El atributo Edad se generaliza dentro de un rango numérico, mientras que el atributo
Codigo Postal se generaliza como una jerarquia, en este caso Madrid. Por ultimo, se
elimina el ultimo registro, ya que se trata de un valor disonante que poco o nada tiene que
ver con los demas valores de la tabla y que al no poder generalizarse puede aumentar la

probabilidad de re-identificar al sujeto.

2.2. MARCO LEGAL EN LA UE

El Reglamento General de Proteccion de Datos (GDPR) es un reglamento que tiene como
objeto la proteccion de datos para todos los individuos dentro de la Union Europea. El
GDPR se redact6 con la intencion de otorgar a las personas mas control sobre sus datos
personales y como se utilizan y para dar a las empresas un entorno juridico mas simple y
claro para operar. El reglamento afecta directamente al almacenamiento, procesamiento,
acceso, transferencia y divulgacion de los registros de datos de un individuo de la UE,
con sanciones por incumplimiento que pueden alcanzar hasta el 4% de los ingresos

globales de la compaiiia.

El GDPR se aplica a los “controladores” y “procesadores” de datos. Los controladores
indican como y por qué se procesan los datos, estos pueden ser cualquier organizacion,
desde una empresa hasta una organizacion benéfica o el gobierno de algin estado. Los

procesadores en cambio llevan a cabo el procesamiento de los datos, estos pueden ser

10



cualquier empresa de TI especializada en el procesamiento de datos reales. Igualmente,
el GDPR también se ocupa de la exportacion de datos personales fuera de la UE. Por lo
tanto, el GDPR se aplicara a nivel mundial a toda organizacion que se encuentre fuera de

la UE, siempre y cuando procese datos personales de residentes de la UE.
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3. ANALISIS PREDICTIVO

3.1. ;QUE ES?

El término andlisis predictivo describe la aplicacion de una o varias técnicas estadisticas,
o de aprendizaje automatico para crear una prediccion cuantitativa sobre el futuro. (MWa,
n.d.) Esta prediccion se hace en base a la informacion extraida de los datos recogidos y
se fundamenta en la identificacion de relaciones entre variables en eventos pasados. En
otras palabras, “el andlisis predictivo consiste en la tecnologia que aprende de la
experiencia para predecir el futuro comportamiento de individuos para tomar mejores

decisiones” (Siegel, 2013).

“Para llevar a cabo el andlisis predictivo es indispensable disponer de una considerable
cantidad de datos, tanto actuales como pasados, para poder establecer correlaciones entre
las variables y patrones de comportamiento.” (Espino Timén, 2017). Por ejemplo, si una
compaiiia de seguros quiere conocer que clientes son mas propenso a sufrir un accidente,
se cruzaran datos como la edad, sexo, tipo de vehiculo, antecedentes o historial de
conduccion, para poder identificar que cliente es mas probable que haga uso del seguro
contratado en el futuro. (Rouse, n.d.). Este proceso se realiza gracias a técnicas de
aprendizaje supervisado como las regresiones lineales, redes neuronales o los arboles de

decision.

Si bien establecer correlaciones entre variables es un aspecto imprescindible para que el
analisis predictivo sea un éxito, es igual de importante saber interpretar correctamente
estas correlaciones. La correlacién no implica causalidad, es decir, la relacion entre A 'y
B no implica que una cause la otra (Espino Timén, 2017). Si existe una fuerte correlacion,
pero A no causa B, puede deberse o bien a que exista un tercer fendmeno C que provoque
tanto A como B o por puro azar. Por ejemplo, si se identifica una correlacion entre el
aumento de reservas en hoteles de playa y el incremento en las ventas de helados, esto
podria llevar a pensar que el hecho de reservar en un hotel de playa aumenta la
probabilidad de que alguien se coma un helado. No obstante, lo cierto es que esta
correlacion sucede gracias a un tercer factor, el aumento de las temperaturas. Este
aumento de las temperaturas hace que la gente aproveche para ir mas a zonas de playa y

a la vez para comerse algo refrescante como un helado.

12



El ultimo paso una vez encontradas e interpretadas correctamente las correlaciones, sera
crear el modelo predictivo. El modelo predictivo se utilizard para intentar predecir el
comportamiento de las personas en situaciones particulares: si cambiaran de voto, si
comprardn un producto o servicio determinado etc. (Espino, Timén, 2017). Se
introduciran los datos de un individuo en el modelo y se obtendré una clasificacion que
indicard la probabilidad de que se produzca la situacion estudiada por el modelo (Espino
Timoén, 2017). Retomando el ejemplo anterior, el modelo predictivo de una compaiiia de
seguros indicaria la probabilidad de que un cliente pueda tener un accidente, y en funcion
del valor obtenido la compaifiia pondra un precio u otro al seguro del cliente. Sin embargo,
hay que tener en cuenta que un modelo predictivo por muy fiable que sea no acertara
siempre. Esto es debido a que por mucho que se haya repetido un patréon de
comportamiento esto no es un hecho seguro y no tiene por que repetirse (Espino Timon,

2017).

3.2. MODELOS APLICABLES AL ANALISIS PREDICTIVO

Cuando hablamos de analisis predictivo realmente nos referimos a la creacién de modelos
predictivos. (Espino Timon, 2017). No obstante, el auge que la analitica predictiva esta
experimentando ha hecho que el termino se utilice para referirse a todo lo relacionado

con la disciplina del analisis de datos, incluyendo el modelado descriptivo y prescriptivo.

Como se ha mencionado en el apartado anterior, los modelos predictivos proporcionan
una calificacién dependiendo de los datos recibidos por parte de un individuo. Cuanto
mas alta sea esta calificacion mdas probabilidades hay de que el individuo exhiba el
comportamiento analizado por el modelo. (Espino Timoén, 2017). Sin embargo, esta
calificacion por si sola no debe de ser tratada como un hecho real, sino que debe de ser
tenida en cuenta con especial cuidado y debe complementarse con andlisis adicionales de
caracter descriptivo y prescriptivo. (Espino Timén, 2017). Por ello, para que el analisis
de datos avanzado sea lo mas completo y fiable posible es necesario incluir en mayor o
menor medida los tres aspectos de la analitica de datos; cada cual mas complejo que el
anterior. Asi, el modelado predictivo crea una estimaciéon a partir del modelado
descriptivo y a continuacion el modelado prescriptivo indica como reaccionar de la mejor

manera posible de acuerdo con la prediccion.
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3.2.1. Modelos Descriptivos

La analitica descriptiva examina los datos y analiza los sucesos pasados para entender el
presente y saber como abordar el futuro. Se utilizan datos historicos para examinar el
rendimiento pasado, entender ese rendimiento y encontrar las razones detrds del éxito o
el fracaso del pasado. La mayoria de los informes de gestion, tales como ventas,
marketing, operaciones y finanzas, utilizan este tipo de analisis. Por ejemplo, “la analitica
descriptiva examina los datos histdricos de uso de la electricidad para ayudar a planificar
las necesidades de energia y permitir a las compaiias eléctricas establecer precios

optimos.” (analisicinetifico.com, 2017).

Los modelos descriptivos cuantifican las relaciones entre los datos de manera que es
utilizado a menudo para clasificar clientes o contactos en grupos. (Espino Timo, 2017).
A diferencia de los modelos predictivos que se centran en predecir el comportamiento de
un cliente en particular (analisicinetifico.com, 2017), los modelos descriptivos identifican
diferentes relaciones entre los clientes y los productos. Igualmente, “los modelos
descriptivos no clasifican u ordenan a los clientes por su probabilidad de realizar una
accion particular de la misma forma en la que lo hacen los modelos predictivos.”
(analisicinetifico.com, 2017). Sin embargo, los modelos descriptivos pueden ser
utilizados por ejemplo para clasificar a los clientes segun sus preferencias de producto,
franja de edad, etc. (Espino Timon, 2017). Algunos ejemplos de modelado descriptivo

son: simulaciones o técnicas de prevision.

3.2.2. Modelos Predictivos

Como se ha explicado el analisis predictivo utiliza datos para determinar el resultado
futuro probable de un evento o la probabilidad de que se produzca una situacion. Este
tipo de analisis emplea una variedad de técnicas estadisticas de modelado, aprendizaje
automatico, Big Data y teoria de juegos que analizan los hechos actuales e histéricos para

hacer predicciones. (analisicinetifico.com, 2017 & MWa, n.d.)
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“Los modelos predictivos son modelos de la relacion entre el rendimiento especifico de
un sujeto en una muestra y uno o mas atributos o caracteristicas del mismo sujeto.”
(Espino Timon, 2017). El objetivo del modelo es evaluar la probabilidad de que un sujeto
similar tenga el mismo rendimiento en una muestra diferente. Esta categoria engloba
modelos en muchas areas como el marketing, donde se buscan patrones de datos ocultos
que respondan preguntas sobre el comportamiento de los clientes 0 modelos de deteccion
de fraude. (Espino Timoén, 2017). Gracias a los avances de ingenieria en el analisis de
grandes volumenes de datos estos modelos son capaces de simular el comportamiento

humano frente a estimulos o situaciones especificas. (Espino Timon, 2017).

3.2.3. Modelos Prescriptivos

La analitica prescriptiva se trata de la forma de andlisis de datos mas compleja. “Esta
forma de analisis va mas alla de predecir los resultados futuros al sugerir también acciones
para beneficiarse de las predicciones o incluso acciones para intentar modificarlas.
Igualmente, el analisis prescriptivo no so6lo anticipa lo que sucedera y cudndo ocurrird,
sino también por qué sucederd.” (analisicinetifico.com, 2017). Los modelos prescriptivos,
combinan sinérgicamente datos (incluyendo los resultados de los modelos predictivos),
reglas de negocios, técnicas de aprendizaje automatico y modelos matematicos complejos

para mejorar la precision de la prediccion y proporcionar mejores opciones de decision.

Estos modelos pueden ser utilizados en la optimizacion o maximizacion de determinados
resultados al mismo tiempo que otros son minimizados. (Espino Timén, 2017). Los
modelos de decision son generalmente usados para el desarrollo de la decision légica o
conjuntos de reglas de negocio que deberian producir el resultado deseado para cada
cliente o circunstancia. (Espino Timoén, 2017). Por ejemplo, dentro del sector energético
los precios del gas natural fluctian dependiendo de distintas variables como la oferta, la
demanda, la economia, la geopolitica y las condiciones meteorologicas. Sectores como el
de la produccion de gas, el transporte o los servicios publicos, son altamente sensibles a
las variaciones en el precio del gas, por lo que tienen un gran interés en predecir con
mayor con exactitud los precios del gas para poder cubrirse de posibles riesgos a la baja
y cuadrar cuentas de manera favorable. Asi, un modelo prescriptivo es capaz no solo de
predecir con un alto grado de fiabilidad los precios mediante el modelado de variables

internas y externas simultdneamente, sino que también es capaz de proporcionar opciones
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de decision y de mostrar el impacto de cada opcion de decision. (analisicinetifico.com,

2017).

3.3. PRINCIPALES APLICACIONES DEL ANALISIS PREDICTIVO EN
LA EMPRESA

En los negocios, los modelos predictivos explotan patrones encontrados en datos
historicos y transaccionales para identificar riesgos y oportunidades. Los modelos captan
las relaciones entre muchos factores para permitir la evaluacion del riesgo o potencial
asociado con un conjunto particular de condiciones, guiando la toma de decisiones para
las transacciones candidatas. Una organizacioén debe invertir en un equipo de expertos y
crear algoritmos estadisticos para encontrar y acceder a los datos pertinentes. El equipo
de analisis de datos trabaja con lideres empresariales para disefiar una estrategia para el
uso de informacion predictiva. Empresas como IBM, SAS, Oracle o Microsoft se han
coronado como los referentes del mercado predictivo, ofreciendo soluciones de analisis
predictivo a otras empresas para mejorar su competitividad en el mercado. Las soluciones

que ofrecen estas empresas son variadas:

» Soluciones de analitica de clientes para anticiparse a los grados de satisfaccion o
enfados de los clientes para retenerlos o incrementar sus ingresos. Con ellas las
compaflias son capaces de lanzar ofertas personalizadas en distintos canales,
prever que clientes estan a punto de cambiarse etc. (Cia, 2015).

o Soluciones de analitica operacional para evaluar costes operativos (Cia, 2015).

e Soluciones de analitica predictiva para Big Data. Estas soluciones ayudan a las
compafiias que disponen de una gran cantidad de datos a organizar, entender y
extraer correlaciones de esos datos (Cia, 2015).

e Soluciones de amenazas y fraude para anticiparse a cualquier amenaza o fraude

en la compaiiia (Cia, 2015).

Por otro lado, expertos como Thomas Shimanda y el doctor Fabian Lopez distinguen en
su articulo de la revista Inbound Logistic Latam, cinco areas de aplicacion de la analitica

predictiva de cara a hacer mas rentable la cartera de clientes:

1. Segmentacion de clientes: permite adecuar las ofertas en funcion de variables

como el nivel de ingresos, franja de edad, sexo o estudios realizados.
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Personalizacion de la oferta: permite conocer cudl es la siguiente mejor oferta que

se le puede hacer a un cliente a partir de su comportamiento histdrico.

Detectar el riesgo de que el cliente abandone la relacién comercial en funcion del

ritmo de pedidos o contactos que realiza o de las incidencias que registra.

Conocer cudles son los clientes mas propensos a responder a las iniciativas de

comunicacion publicitaria, para sacar el mayor provecho a la inversion hecha.

Conocer la tasa de desercion, es decir, predecir en forma anticipada y proactiva
cudles son los clientes que estan buscando otras ofertas para evitar que estos
desvien su atencion hacia la competencia. A través de esta aplicacion separo los

clientes rentables de los que no lo son.

Las soluciones y aplicaciones propuestas se centran solo en el sector empresarial, sin

embargo, el andlisis predictivo también estd presente otros sectores como sanidad,

farmacéutico, automocion, aeroespacial y fabricacion. A continuacidon, nos centraremos

como los sectores de marketing, financiero y empresarial se benefician del analisis

predictivo mas en detalle.

3.3.1. Sector Financiero

Algunas de las principales aplicaciones del analisis predictivo en el sector financiero son:

Gestion del riesgo crediticio: La autorizacion de créditos a personas y empresas

es una parte muy importante del negocio de las instituciones financieras. Por ello,
es necesario analizar la solvencia del individuo antes de poder concederle un
préstamo. Datos como los patrones de compra, donde realizan las compras, cuales
son los ultimos acuerdos cerrados o el histérico de transacciones, son de gran
utilidad para el sector financiero a la hora de determinar los préstamos que puede

conceder a distintos individuos o empresas. (Ladrero, 2018).
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Compraventa de acciones: Existen modelos predictivos capaces de predecir si el

valor de una accion subird o bajard. Con esta informacion, el usuario del activo
podra anticiparse a las fluctuaciones en el valor del activo comprando o vendiendo

cuando sea necesario. (Espino Timoén, 2017 & Ladrero, 2018).

Comercializacion de mercancias o materias primas: Un comerciante que trabaje

con los precios del aceite puede obtener flujos de datos directamente desde las
granjas en tiempo real gracias al uso de sensores que le informan de las
condiciones meteorologicas, tiempo de recoleccion, etc. Estos datos permiten a
los comerciantes hacer apuestas apoyadas en datos y no simplemente apostar al
azar para obtener mejor rendimiento. (Ladrero, 2018). Esto podria aplicarse con
cualquier tipo de mercancia o materia prima incluyendo el barril de petrdleo o el

valor del oro.

Asesoramiento de inversion: Los asesores de banca de inversion o de gestion de

patrimonio son capaces de utilizar modelos predictivos para ofrecer nuevas
posibilidades e ideas de inversion a sus clientes. Estas predicciones pueden llegar
a incluir la probabilidad de éxito de la inversion en funcion de datos como:
solvencia del cliente que va a llevar a cabo la operacion, tamafo de la inversion,
situacion macroecondmica del pais donde se va a realizar la inversion, tipo de

cambio o fluctuacién de los tipos de interés. (Ladrero, 2018).

3.3.2. Sector Empresarial

Algunas de las principales aplicaciones del analisis predictivo en el sector empresarial

son:

Retencion de clientes: Los modelos predictivos son capaces de predecir que

clientes tienen mayor probabilidad de abandonar la empresa en funcion de
indicadores que puedan mostrar una pérdida de interés en su oferta, como, por
ejemplo, no haber visitado la pagina web en un tiempo considerable, haber dado
«me gusta» a un producto de la competencia en redes sociales etc. Esto ayudard a
la empresa a identificar a los clientes mas propensos a marcharse y a orientar sus

esfuerzos a retener a dichos clientes. (Espino Timén, 2017 & Ladrero, 2018).
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e Aumentar las ventas: La analitica predictiva es capaz de predecir el grado de
aceptacion que un nuevo producto o servicio puede tener basdndose en datos
recopilados de eventos pasados, como, por ejemplo, otros lanzamientos de
productos o servicios anteriores, promociones antiguas, alteraciones de la
demanda frente a modificaciones de productos ya existentes, etc. Con esta
informacion, la empresa es capaz de asimilar y detallar mejor la demanda de sus
consumidores entendiendo que productos y servicios tendran mas éxito entre sus

consumidores, aumentando asi sus ventas.

o Oferta mas personalizada: La analitica predictiva otorga a la empresa la capacidad
de prever cual sera la demanda de los usuarios y por lo tanto realizar una oferta
mas personalizada a las necesidades y gustos de sus clientes. Plataformas como
Spotify o Netflix son un claro ejemplo. Cada vez que los consumidores hacen clic
estas paginas aprenden sobre las preferencias de sus consumidores ofreciendo una
oferta mas personalizada basandose en dichas preferencias. (Espino Timén, 2017

& Ladrero, 2018).

3.3.3. Sector Marketing

Algunas de las principales aplicaciones del analisis predictivo en el sector marketing son:

o Marketing directo: El analisis predictivo permite a la empresa identificar que

individuos son madas sensibles a las técnicas de marketing, es decir, que
consumidores son mas influenciables. Igualmente, un modelo predictivo puede
indicar a que personas no se debe contactar de manera directa, ya que ello podria
terminar siendo contraproducente. Con esta informacion, la empresa es capaz de
hacer una distincion entre potenciales clientes y rentabilizar y centrar sus
esfuerzos de marketing en comunicarse con aquellos que tienen una mayor
probabilidad de responder si son contactados de forma directa. Este aspecto es
también interesante a la hora de captar votantes durante las campanas electorales.
De este modo se pueden centrar los esfuerzos durante la campafia para acceder a

aquellos votantes que pueden cambiar de voto. (Espino Timoén, 2017).
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Publicidad predictiva: Al igual que con en el lanzamiento de nuevos productos,

un modelo predictivo es capaz de predecir el grado de aceptacion que un anuncio
tendrd basandose en el producto que se quiere vender, anuncios o promociones
anteriores, hora a la que se retransmitira el anuncio, plataforma por la que se
retransmitird, segmento de la poblacion para el que va dirigido el anuncio, etc.

(Espino Timon, 2017).

Anuncios mas personalizados: Es normal que nada mas recibir un anuncio sobre

el coche del que hemos hablado de comprar hace tan solo diez minutos, pensemos
que las empresas nos leen la mente o que nos escuchan. Sin embargo, esto es
simplemente un modelo predictivo recogiendo y procesando los datos vocales de
tu conversacion para desarrollar una oferta mas personalizada en funcion de tus
gustos. Esto igualmente sucede cuando realizas busquedas en internet o cuando
frecuentas distintos sitios con la funcion gps del teléfono movil activada. El
modelo predictivo utilizara esos datos que generas para personalizar anuncios

basandose en tu actividad.

20



4. MACHINE LEARNING

A lo largo de los puntos anteriores se han hecho numerosas referencias al aprendizaje
computacional como aspecto clave para realizar un analisis predictivo. Hoy en dia se ha
vuelto practicamente imposible hablar de analisis predictivo sin hacer alguna referencia

al aprendizaje computacional, sin embargo, ;qué es el aprendizaje computacional?
4.1. ;QUE ES?

El aprendizaje computacional o machine learning, se trata de una rama de la inteligencia
artificial que se centra en aprender un modelo determinado en base a unos datos. Para
ello, se aplican distintos algoritmos o técnicas de andlisis de datos que detecten de forma

automatica patrones significativos en los datos.

Vamos a demostrar un ejemplo tipico de una tarea de machine learning. El ejemplo esta
obtenido del articulo Understanding Machine Learning: From Theory to Algorithms de
Shalev-Shwartz y Ben-David: Supongamos que queremos programar una maquina para
que sea capaz de aprender a filtrar correo basura o considerado como spam. Una solucion
podria ser hacer que la maquina simplemente memorizase todos aquellos correos que en
el pasado han sido considerados como spam por el usuario. Asi, cuando llegue un nuevo
correo electronico, la maquina lo buscara en el conjunto de los anteriores correos
electrénicos considerados como spam y si coincide con uno de ellos, serd destruido. De
lo contrario, se movera a la bandeja de entrada del usuario. No obstante, el aprendizaje
por memorizacion, aunque Util, se encuentra incompleto. Con este método la maquina
carece de la capacidad de etiquetar los correos electronicos no vistos por el usuario. Para
que el aprendizaje sea un €xito, la maquina debe ser capaz de aprender por razonamiento
intuitivo, es decir, la maquina debe ser capaz de pasar de los ejemplos individuales a una
generalizacion mas amplia. (Shalev-Shwartz, S. & Ben-David, S., 2014). Para alcanzar
la generalizacion en el ejemplo del filtrado de correo basura, Shalev-Shwartz y Ben Davis
explican que el usuario puede escanear los correos electronicos pasados, y extraer un
conjunto de palabras cuya aparicion en un mensaje de correo electronico es indicativo de
spam. Ahora, al llegar un nuevo correo electronico, la maquina puede comprobar si una

de las palabras pertenecientes al conjunto aparece en ¢l y predecir su calificacion en
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consecuencia. Con ello, somos capaces de superar el problema que los correos

electrénicos no vistos planteaban. (Shalev-Shwartz, S. & Ben-David, S., 2014).

El articulo prosigue describiendo que, sin embargo, el razonamiento inductivo es capaz
de llevarnos a conclusiones precipitadas y falsas. Esto es mas facil de entender con el
experimento llevado a cabo por el psicologo B. F. Skinner: en este experimento el
psicologo colocd a un grupo de palomas dentro de una jaula que contenia un mecanismo
automatico que alimentaba a las palomas en intervalos regulares. La primera vez que la
comida fue suministrada, las palomas se encontraban en movimiento (picando, aleteando,
etc.). Al cabo de un tiempo las palomas asimilaron una conexion entre su movimiento y
la entrega de comida. Esto resultdé en un mayor movimiento y actividad por parte de las
palomas que asociaban la entrega de alimento con sus acciones. Asi, en el aprendizaje, el
razonamiento intuitivo es a veces capaz de generar una cadena de eventos que refuerza la
asociacion de una accion con una causa, de manera erronea. (Skinner, 1947). En el caso
de los humanos a veces es posible superar este problema aplicando el sentido comun para
desechar conclusiones erroneas, mientras que en el caso de las maquinas que carecen de
sentido comun, es crucial proporcionarles principios bien definidos y nitidos que protejan
al programa de llegar a conclusiones falsas. (Shalev-Shwartz, S. & Ben-David, S., 2014).
La maquina no debe adoptar cualquier explicacion para la ocurrencia de un suceso, debe
adoptar la explicacion correcta. Para ello, serd clave la introducciéon de conocimiento
previo en los algoritmos de aprendizaje. En términos generales, cuanto mas fuerte sea el
conocimiento previo (o los supuestos previos) con los que se inicia el proceso de
aprendizaje, mas facil serd aprender de otros ejemplos. (Shalev-Shwartz, S. & Ben-David,

S.,2014).

El nivel de conocimiento previo del algoritmo de machine learning estard determinado
por la cantidad de datos de la que dispongamos, es decir, cuantos mas datos, mas
adecuado serd el algoritmo usado. Los algoritmos son instrucciones a ordenadores o
maquinas para que sepan cOémo interactuar, manipular y transformar los datos. A
diferencia de otros algoritmos donde primero se crea el algoritmo y mas tarde se afaden
los datos, los algoritmos de machine learning son creados a partir de los datos recopilados.
Por ultimo, Shalev-Shwartz y Ben-David explican que existen tres situaciones donde,

sobre todo, es necesario el machine learning sobre un modelo de programacion estandar:
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Tareas demasiado complejas para programar, como aquellas llevadas a cabo por
personas o animales. Ejemplos como conducir o el reconocimiento facial y de voz
son tareas que los humanos realizamos de manera rutinaria y sin embargo son
increiblemente complejas de programar; parece que nuestra introspeccion sobre
como las hacemos no es lo suficientemente elaborada como para lograr un
programa bien definido. Los programas de machine learning, por otro lado,
parecen obtener resultados bastante satisfactorios replicando este tipo de tareas
una vez son expuestos a suficientes modelos o ejemplos de entrenamiento gracias
a su capacidad de aprender de la experiencia. (Shalev-Shwartz, S. & Ben-David,

S.,2014).

Tareas que se encuentran mas alld de la capacidad humana, como aquellas
relacionadas con el anélisis de conjuntos de datos complejos y de gran volumen:
la conversion de archivos médicos en conocimiento médico, prediccion del
tiempo, andlisis de datos de genomas o de datos astrondmicos, motores de
busqueda en la web y el comercio electronico son otra amplia gama de tareas que
se benefician de las técnicas de machine learning. La enorme cantidad de datos
disponibles y registrados digitalmente hace que se vuelva evidente la existencia
de grandes tesoros de informacion significativa enterrados en archivos de datos
que son demasiado grandes y complejos para ser comprendidos por los humanos.
Por lo tanto, la capacidad de aprender a detectar patrones significativos dentro de
conjuntos de datos complejos de los programas de machine learning abre nuevos
horizontes y posibilidades de aprendizaje y desarrollo a los seres humanos.

(Shalev-Shwartz, S. & Ben-David, S., 2014).

Tareas que requieran de un alto grado de adaptabilidad. Como se ha mencionado
antes, los algoritmos de métodos de programacion estandar son rigidos, se crean
y luego se afiaden los distintos datos, se mantienen sin cambios. Los algoritmos
de machine learning en cambio, al ser creados a partir de sus datos de entrada se
adaptan por naturaleza a cualquier cambio en el entorno con el que interactlien.
Algunos ejemplos de tareas que requieren de adaptacion y pueden beneficiarse de
los algoritmos de machine learning son: decodificacion de textos escritos a mano,
donde el programa es capaz de adaptarse a las variaciones de caligrafia ente

usuarios, la deteccion de correos basura (como se ha ejemplificado antes), donde
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el programa se adapta automaticamente a los cambios en los correos considerados
como spam, o el reconocimiento de voz, donde el programa se adapta a los
distintos tonos y timbres de voz de los usuarios. (Shalev-Shwartz, S. & Ben-

David, S., 2014).

4.2. TIPOS DE APRENDIZAJE SUPERVISADO VS NO SUPERVISADO

El ambito del aprendizaje es, por supuesto, muy amplio. En consecuencia, el campo del
machine learning se ha ramificado en varios subcampos que se ocupan de diferentes tipos
de labores de aprendizaje (Shalev-Shwartz, S. & Ben-David, S., 2014). De todas estas

modalidades, este trabajo destacara dos: el aprendizaje supervisado y no supervisado.

Dado que el aprendizaje implica una interaccion entre el alumno y el entorno, se pueden
dividir las tareas de aprendizaje segun la naturaleza de esa interaccion. (Shalev-Shwartz,
S. & Ben-David, S., 2014). Con esta division, surgen el aprendizaje supervisado y no
supervisado. Como ejemplo ilustrativo vamos a considerar, de nuevo, la tarea de
deteccion de anomalias frente a la tarea anterior sobre deteccion de correo basura o spam
expuesta por Shalev-Shwartz y Ben-David. Recordemos que, para esta ultima tarea, el
programa recibe a modo de entrenamiento mensajes previamente categorizados como
spam y no spam. En base a este entrenamiento, el algoritmo debe establecer una regla
para etiquetar un mensaje de correo electronico recién llegado. Por el contrario, en la tarea
de deteccion de anomalias lo unico que el algoritmo recibe a modo de entrenamiento es
un gran numero de datos sin categorizar y sobre los que debe encontrar alguna anomalia.

(Shalev-Shwartz, S. & Ben-David, S., 2014).

Si entendemos el aprendizaje como un proceso que utiliza la experiencia para adquirir
conocimiento; el aprendizaje supervisado describe un escenario donde la experiencia (en
este caso el modelo que se ha empleado para entrenar al programa) contiene informacion
significativa (etiquetas que categorizan la informacién) que no se encuentra en los
ejemplos de prueba no vistos por el programa. En este contexto, “la experiencia adquirida
tiene por objeto predecir la informacioén que falta en los ejemplos de prueba, pudiendo
considerar al entorno como una especie de profesor que supervisa al programa
ofreciéndole informacion extra (las etiquetas)” (Shalev-Shwartz, S. & Ben-David, S.,

2014). Por otro lado, en el aprendizaje no supervisado no existe distincién entre un
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ejemplo de entrenamiento y otro de prueba, es decir, los modelos de entrenamiento no
ofrecen ninguna informacion extra que pueda ser empleada por el algoritmo para mas
tarde ser aplicado en los modelos de prueba. El programa procesa los datos con el objetivo
de obtener una version resumida o comprimida de esos datos. (Shalev-Shwartz, S. & Ben-

David, S., 2014).

4.3. TECNICAS DE APRENDIZAJE SUPERVISADO

“El aprendizaje supervisado se emplea en aplicaciones financieras para la calificacion
crediticia, el trading algoritmico y la calificacion de bonos; en aplicaciones bioldgicas
para la deteccion de tumores y el descubrimiento de farmacos; en aplicaciones energéticas
para la prediccion de carga y precio; y en aplicaciones de reconocimiento de patrones para
el habla y las imagenes.” (MWD n.d.) El aprendizaje supervisado incluye dos categorias

de algoritmos: regresion y clasificacion. (MWb, n.d.)

4.3.1. Modelos de Regresion

Los modelos de regresion permiten estudiar y cuantificar la relacién entre una variable
dependiente o de respuesta continua y una o mds variables independientes o predictores
con el fin de averiguar en qué medida la variable dependiente puede estar explicada por
la variable o variables independientes, y de predecir nuevas observaciones en la variable
dependiente a partir de la variable o variables independientes. (Andlisis de Regresion

lineal, n.d.). Algunos de los modelos de regresion mas comunes son:

Regresion lineal:

Un modelo de regresion lineal permite cuantificar las relaciones entre una variable
dependiente (Y) y una o varias variables independientes (X) a través de la creacion de
una ecuacion lineal. Una funcion de regresion lineal debe ser lineal en los parametros, lo

cual restringe la ecuacion a una sola forma bésica (Support.minitab, n.d.), una recta:

Y= BO + ZBIXI

Donde P representa las estimaciones de parametros lineales que se ajustan para que la

medida sea dptima.
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Regresion no lineal:

Un modelo de regresion no lineal permite generar una funcion no lineal que cuantifica las
relaciones no lineales entre una variable dependiente (Y) y una o varias variables
independientes (X) creando una ecuacion no lineal. Una funcién de regresion no lineal
no requiere de parametros lineales, por lo que una ecuacion no lineal puede adoptar

muchas formas diferentes (Support.minitab, n.d.):

Y=fX,B)
Donde fes alguna funcion no lineal respecto unos parametros p no lineales. Las formas
no lineales posibles incluyen: convexa, concava, curva sigmoidal, curvas asintoticas, etc.

(Support.minitab, n.d.)

Redes neuronales:

De acuerdo con la definicion dada por la empresa IBM: “El modelo de red neuronal es
un modelo simplificado que emula el modo en que el cerebro humano procesa la
informacion.” Consiste en un conjunto de nodos o unidades de procesamiento, llamadas
neuronas artificiales, conectadas entre si para transmitirse sefiales. Las unidades de
procesamiento o neuronas se agrupan en capas. Segin IBM, hay tres capas normalmente
en una red neuronal: una capa de entrada (input layer), con unidades que representan
campos de entrada por donde acceden los datos; una capa oculta (hidden layer), donde se
procesan y modifican los datos; y una capa de salida (output layer), con una unidad o
unidades que representa el campo o los campos de destino por donde se extrae la
informacion media que se ha ido transfiriendo de neurona en neurona. Los datos se
propagan desde cada neurona hasta cada neurona de la capa siguiente y cada neurona
posee a su vez un peso. “La red aprende examinando los registros individuales, generando
una prediccion y realizando ajustes a las ponderaciones cuando realiza una prediccion
incorrecta. Este proceso se repite muchas veces y la red sigue mejorando sus predicciones

hasta haber alcanzado uno o varios criterios de parada.” (IBM, n.d.).
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Por lo general, las redes neuronales se utilizan para describir una relacion entre los datos
de entrada y de salida y con ello poder realizar predicciones. El funcionamiento puede

observarse mejor con el siguiente esquema:

input layer hidden layer output layer
5
1
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*Fuente —El modelo de redes neuronales (IBM)

Este modelo se puede aplicar igualmente para modelos de clasificacion.

4.3.2. Modelos de Clasificacion

“Un método de clasificacion es la particion del conjunto de datos en dos conjuntos de
datos mas pequefios que seran utilizados con los siguientes fines: entrenamiento y test. El
subconjunto de datos de entrenamiento es utilizado para estimar los pardmetros del
modelo y el subconjunto de datos de test se emplea para comprobar el comportamiento
del modelo estimado.” (Parra, 2019) Un modelo de clasificacién ideal es capaz de

entrenar al modelo empleando un conjunto de datos independiente de los de los datos con
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los que probamos el modelo. (Parra, 2019). Algunos de los modelos de clasificacién mas

comunes son:

Clasificador Bayesiano:

Atendiendo a la explicacion de Francisco Parra (2019): “Naive Bayes es uno de los
clasificadores mas utilizados por su simplicidad y rapidez. Se trata de una técnica de
clasificacion y prediccion supervisada que construye modelos que predicen la
probabilidad de posibles resultados, en base al Teorema de Bayes o de la probabilidad

condicionada’:

_ P(B/A)P(A)
P(B)

P(A/B)

*Fuente — Estadistica y Machine Learning con R: Clasificador Bayesiano (Parra, 2019)

Analisis Discriminante:

Se trata de una técnica que se utiliza para “clasificar la pertenencia de uno o mas
individuos en un grupo o poblacion alternativos a partir de un conjunto de predictores.”
(de la Fuente Crespo, na). El objetivo del andlisis discriminante “es entender las
diferencias de los grupos y predecir la verosimilitud de que una persona o un objeto
pertenezca a una clase o grupo basandose en los valores que toman los predictores.”
(Parra, 2019). Uno de los ejemplos més comunes de andlisis discriminante es identificar

el riesgo de impago de un préstamo:

El ejemplo esta obtenido del articulo Analisis Discriminante por Laura de la fuente
Crespo: Cuando un banco concede un préstamo se enfrenta a la posibilidad de que no sea
reintegrado. En caso de no ser reintegrado sera clasificado como fallido. En esta linea, se
pueden considerar dos grupos de clientes: cumplidores o fallidos. Asi, el banco puede
utilizar la informacion existente que posee sobre préstamos concedidos en el pasado en
la concesion de préstamos futuros de forma que se evite o, por lo menos se reduzca la
concesion de préstamos a clientes que entren en la categoria de fallidos. Para ello, lo
primero que tendria que hacer el banco es analizar la informacion y caracteristicas de los
clientes a los que haya concedido un préstamo. Como es probable que los clientes
cumplidores tengan unas caracteristicas distintas de los clientes fallidos, el siguiente paso

sera utilizar estas caracteristicas establecer unas funciones que clasifiquen a los clientes
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a los que se les ha concedido un préstamo de la manera mas correcta y precisa posible en

cumplidores y fallidos. (de la Fuente Crespo, na)

Arboles de decision:

Los arboles de decision o de clasificacion son un modelo de Machine Learning que,
partiendo de una base de datos, crea diagramas de construcciones ldgicas que nos ayudan
a resolver problemas. (Parra, 2019). Si atendemos al manual de Francisco Parra (2019)
se nos explica que: “los arboles de decision se componen de: nodos, ramas y hojas. Los
nodos son las variables de entrada, las ramas representan los posibles valores de las
variables de entrada y las hojas son los posibles valores de la variable de salida.” Cabe
destacar que la variable con mayor relevancia del proceso de clasificacion se encontrara

en el primer elemento del 4arbol conocido como nodo raiz. (Parra, 2019).

En cuanto a su funcionamiento, Francisco Parra lo describe de la siguiente manera: “Se
comienza con el nodo inicial o raiz, dividiendo la variable dependiente a partir de una
particiéon de una variable independiente que se escoge de modo tal que de lugar a dos
conjuntos homogéneos de datos. Por ejemplo, se elige la variable y y se determina un
punto de corte ¢, de modo que se puedan separar los datos en dos conjuntos: aquellos con
¥ < c y los que tienen ¥ > c. De este nodo inicial saldran dos: uno al que llegan las
observaciones con ¥ < ¢ y otro al que llegan las observaciones con y > c. En cada uno
de estos nodos se repite el proceso de seleccionar una variable independiente o punto de
corte para dividir la muestra. El proceso termina una vez se hayan clasificado todas las
observaciones correctamente en su grupo.” (Parra, 2019) Todos los algoritmos de los
arboles de decision obtienen modelos més o menos complejos y consistentes respecto a
la evidencia. Para evitar incoherencias en los datos o posibles problemas en las
predicciones, Parra sugiere limitar el crecimiento del arbol consiguiendo modelos mas

generales. (Parra, 2019).
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*Fuente — Estadistica y Machine Learning con R: Arboles de clasificacion (Parra, 2019)

Al igual que con las redes neuronales, este modelo se puede aplicar también en métodos

de regresion.

K-NN:

El método K-vecinos mas cercanos es un método de clasificacion supervisada que sirve
para clasificar cada dato nuevo en el grupo que corresponda, segin tenga K vecinos mas
cerca de un grupo o de otro. (Ruiz, 2017). Es decir, “calcula la distancia del elemento
nuevo a cada uno de los existentes, y ordena dichas distancias de menor a mayor para ir
seleccionado el grupo al que pertenece.” (Ruiz, 2017). El método K-vecinos supone que
los vecinos mas cercanos nos dan la mejor clasificacion. El rendimiento del algoritmo
estd influenciado por tres factores principales: la variable K o niimero de vecinos para
clasificar la muestra, “con distintos valores de K podemos obtener resultados muy
distintos” (Ruiz, 2017); la medida de distancia utilizada para localizar los K-vecinos mas
cercanos; la regla de decision usada para derivar una clasificacion de los K-vecinos mas

cercanos.
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*Fuente — Estadistica y Machine Learning con R: Algoritmo K-vecinos mas cercanos (Parra, 2019)

En la figura, observamos por el circulo que se han seleccionado tres vecinos (K=3). De
los tres vecinos mas cercanos a 7 en la figura, uno de ellos pertenece a la clase uno (el
cuadrado azul) y los otros dos a la clase dos (los circulos rojos). (Parra, 2019). Por lo
tanto, si los vecinos mas cercanos dan la mejor clasificacion la regla 3-vecinos, asignara
% a la clase dos. En cambio, si redujéramos K a 1 (K=1), el modelo agruparia a i con su
vecino mas cercano que en este caso seria de la clase uno, asignando a y como parte de
la clase uno. (Parra, 2019). Todo ello, considerando que la métrica de distancia empleado

sea la distancia euclidea. De no ser asi los resultados podrian variar.

4.4. TECNICAS DE APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

El aprendizaje no supervisado se emplea en aplicaciones financieras para la deteccion de
fraudes en forma de anomalias; en aplicaciones de marketing para la segmentacién de los
clientes, marketing dirigido y sistemas de recomendacion; en aplicaciones bioldgicas para
la clasificacion de plantas y animales (Gonzalez, 2018); en aplicaciones cientificas para
la visualizaciéon de grandes volimenes de datos; en aplicaciones sismologicas para
determinar aquellas zonas mas propensas a sufrir un terremoto (Gonzalez, 2018); en
aplicaciones de analisis de redes sociales para la identificacion de hubs y autoridades. El
aprendizaje no supervisado incluye tres categorias de algoritmos: cluster o agrupacion,

reduccion de la dimensionalidad y reglas de asociacion.

4.4.1. Modelo Cluster o de Agrupacion
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“El andlisis cluster es un conjunto de técnicas multivariantes cuyo principal propdsito es
agrupar objetos basandose en las caracteristicas que poseen. El modelo cluster clasifica
los objetos en clases o conglomerados de tal forma que cada objeto sea parecido a los que
hay en el conjunto de su conglomerado. Los conglomerados resultantes deberan tener un
alto grado de homogeneidad interna (dentro del conglomerado) y de heterogeneidad
externa (entre conglomerados).” (Parra, 2019). Algunos de los métodos de agrupacion

mas comunes son:

Modelos de Particion:

El modelo de cluster de particion o partitioning clustering, se compone de una serie
técnicas o algoritmos que requieren que se especifique el nimero de clusteres que se

quiere crear. (Amat Rodrigo, 2017). El algoritmo més comun de este modelo es:

o K-Medias: El algoritmo K-Medias tiene como objetivo encontrar y agrupar en
clases los puntos de datos que tienen una alta similitud entre ellos. Esta similitud
se entiende como lo opuesto de la distancia entre datos, es decir, cuanto mas cerca
estén los datos entre si, mas similares seran y la probabilidad de pertenecer a un
mismo cluster serd mas alta (Roman, 2019). La métrica o medida de distancia que
este algoritmo aplica para encontrar similitud entre las observaciones es la
distancia euclidea. La distancia euclidea entre dos puntos p y ¢g se define como la
longitud del segmento que une ambos puntos. Asi, en un espacio de dos
dimensiones en el que cada punto estd definido por las coordenadas (x, y), la

distancia euclidea entre p y ¢ sera:

deuc(p’ q) = \/(xp _xq)2 + (yp _yq)2

Métodos Jerarquicos:

El modelo de cluster jerarquico no requiere que se pre-especifique el nimero de clusteres.
(Amat Rodrigo, 2017). Los métodos que engloban el agrupamiento jerarquico se

subdividen en dos tipos dependiendo de la estrategia seguida para crear los grupos:
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o Agglomerative clustering (bottom-up): El agrupamiento se inicia en la base del
arbol, donde cada observacion forma un cluster individual. Los clasteres se van
combinando a medida que la estructura crece hasta converger en una Unica rama
central. (Amat Rodrigo, 2017).

e Divisive clustering (top-down): Es la estrategia opuesta, se inicia con todas las
observaciones contenidas en un mismo cluster y se suceden divisiones hasta que

cada observacion forma un cluster individual. (Amat Rodrigo, 2017).

En ambos casos, los resultados se pueden representar de forma muy intuitiva en una

estructura de arbol llamada dendograma:

Dendrogram
Complete Linkage, Euclidean Distance
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w
w
w
w

Similarity
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Observations

—
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*Fuente — Aprendizaje No supervisado en Machine Learning: Agrupacion (Roman, 2019.).

Atendiendo a la explciacion de Joaquin Amat: “La base del dendograma estd compuesta
por terminaciones individuales conocidas como hojas del arbol. A medida que el
dendograma asciende, las hojas se van fusionando y forman ramas llamadas nodos. Estos
nodos a su vez pueden conectarse a hojas individuales u otros nodos. Los nodos
corresponden a los pares de observaciones mas similares.” Asi, cuanto mas proxima a la
base ocurra la fusion de hojas, mayor es la similitud. Por ejemplo, la observacion 9 es la

mas similar a la 6 y viceversa, ya que es la primera conexion que recibe. Los
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dendogramas, por lo tanto, se deben interpretar inicamente en base al eje vertical y no al

horizontal. (Amat Rodrigo, 2017).

4.4.2. Reduccion de la Dimensionalidad

Los métodos de reduccion de la dimensionalidad son procedimientos que mapean un
conjunto de datos a espacios de menor dimension, derivados del espacio original.
(Arroyo-Hernandez, 2016). En otras palabras, se busca reducir el nimero de variables de
un conjunto de datos. Los modelos de reduccion de la dimensionalidad favorecen la
compresion, eliminacion de redundancia del conjunto de datos y permite mejorar
procesos de clasificacion y visualizacion de los datos. Algunos de los métodos de

reduccion de dimensionalidad mas comunes son:

Técnicas de Seleccidén de Variables:

“Un conjunto de variables 6ptimo para un conjunto de datos serd el que contiene las
variables mas significativas del conjunto de datos original.” (Lafuente, 2018). Las
técnicas de seleccion de variables permiten obtener este conjunto dptimo. Uno de los
criterios que se utiliza es la correlacion. Por ejemplo, “para un modelo de prediccion de
cancer en humanos, el conjunto de datos con el que se trabaje probablemente contenga
variables como la edad, antecedentes de cancer en su familia, si fuma o no etc.” (Lafuente,
2018). Mientras que variables como el color de ojos, en principio no se deberian de
encontrar dentro del conjunto de datos. No obstante, no siempre podemos estar seguros
de que una variable no influya en la probabilidad de que surja otra, en este caso no
podemos estar seguros de que el color de los o0jos no influya para nada en padecer cancer.

(Lafuente, 2018).

Para evitar este problema, podemos emplear diferentes métodos matematicos como
estudiar la correlacion o la consistencia. El criterio de correlacion permite medir el nivel
de asociacion entre variables permitiéndonos deshacernos de aquellas que tengan
correlacion negativa o también igual o proxima a 0. Otro criterio que podemos emplear
es el de la consistencia. (Lafuente, 2018). Este criterio nos permite deshacernos de
aquellas variables que puedan resultar redundantes. Por ejemplo, en el modelo de
prediccion de cancer en humanos teniendo variables como la capacidad pulmonar o

cardiovascular del paciente, quizas no sea necesario saber si es fumador o no, ya que
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puede que esta ultima esté, de una forma y otra, ya recogida en las dos primeras.

(Lafuente, 2018)

Analisis de Componentes Principales:

“El analisis de componentes principales se utiliza para identificar tendencias en un
conjunto de datos amplio, reduciéndolo a sus componentes principales.” (numerenutr.org,
n.d.). Los componentes principales o ejes son aquellas variables dentro del conjunto de
datos original, que son capaces de explicar al resto, es decir, son las variables que mas
informacion contienen o que mas varianza explican. Estos componentes principales se
ordenan en funcion de la varianza del conjunto de datos que expliquen. De esta forma,
los primeros ejes o componentes principales describen la mayor parte de la varianza de
los datos, es decir, contienen aspectos mas significativos de la informacidon que otros
componentes. Si los primeros componentes explican una gran cantidad de la varianza,
podremos ignorar aquellos componentes principales mas bajos. En caso contrario,
tendremos que continuar generando componentes principales o ejes hasta que la mayoria

de la varianza quede explicada. Esto se entiende mejor con el siguiente ejemplo:

Example 1:
2 components
Total variance using only 1 PC: 50%

Example 3:
2 components
Total variance using only 1 PC: 90%

Example 2:
2 components
Total variance using only 1 PC: 65%

*Fuente - Fundamentos en Business Analytics: Analitica Predictica (Monfort Vinueasa, n.d.).

En la imagen observamos tres casos diferentes. En todos los casos el conjunto de datos
se separa en dos componentes principales. Empezando por la izquierda, observamos que

en el primer caso el primer componente explica el 50% de la varianza, lo que significa
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que el segundo eje no se puede ignorar, ya que el primer componente por si mismo no
explica lo suficiente sobre el modelo. En el segundo caso, el primer componente explica
el 65% de la varianza; aqui se podria considerar si ignorar o no el segundo eje, pues el
primer eje explica la mayoria del modelo. En el tercer ejemplo, el primer componente
explica el 90% de la varianza, por lo que el primer eje resume practicamente la totalidad
del modelo, siendo innecesario acudir al segundo componente principal. Cabe sefialar,
que a mayor correlacion entre los datos los primeros componentes seran capaces de
describir mas varianza. De esta forma, podemos asumir que en el ejemplo 3 los datos se
encuentran mas correlacionados que en el ejemplo 2 y estos a su vez se encuentran mas

correlacionados que los del ejemplo 1.

Un ejemplo que muestra muy bien la utilidad del analisis de componentes principales es
el siguiente: Si quisiéramos realizar un analisis socio econdmico de varios paises, se
tendrian que analizar varios indicadores como el PIB total del pais, el PIB per cépita, tasa
de desempleo, indice de ruralidad, etc. Aplicando un andlisis de componentes principales,
se podria encontrar aquellos indicadores que son capaces de explicar la mayoria del
modelo, ahorrando una gran cantidad de tiempo. Asi, por ejemplo, si se demuestra que el
PIB total del pais y el indice de ruralidad describen la mayoria de la varianza del modelo,
significa que las variables restantes se encuentran muy correlacionadas con estas. Por lo
tanto, si el PIB total o el indice de ruralidad varian, las demas variables lo haran de igual

manera, lo que nos permite desecharlas.

4.4.3. Reglas de Asociacion

El proposito de las reglas de asociacion es encontrar relaciones de asociacion en grandes
conjuntos de datos. Cuando buscamos las reglas de asociacion, hay que definir algunos

parametros:

e Soporte: Porcentaje del conjunto de datos que contiene un conjunto de elementos
especifico, es decir, el nimero de veces que aparece un item. Un soporte alto
indica que un producto aparezca un porcentaje alto de veces en una tienda, lo que
significa que a mas variedad de producto menor soporte. Establecimientos como
grandes almacenes o supermercados suelen tener un soporte bajo, mientras que

tiendas con productos artesanales tienden a tener un soporte alto.
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o Confianza: Porcentaje de éxito de la regla (A = B), es decir, significa que la regla
es cierta al menos para ese valor de confianza. La regla tiene que seguir la
ecuacion de probabilidad condicionada: la probabilidad de que ocurra el suceso B

si ha ocurrido el suceso A.

o Lift de la regla: Indica el nivel de dependencia de los sucesos. Un valor de Lift >
1 indica dependencia positva entre los eventos, es decir serd mas probable que
suceda B habiendo sucedido A primero. Un valor de Lift = 1 indica que los
eventos son independientes, es decir sera igual de probable que suceda B habiendo
sucedido A primero. Un valor de Liff < 1 indica una dependencia negativa entre

sucesos, es decir sera menos probable que suceda B habiendo sucedido A primero.

Por ejemplo, en un supermercado encontramos la siguiente regla con un soporte del 40%,

una confianza del 80% y un valor de /if? de 2.

{paquete de frutos secos, Coca-Cola} => {patatas fritas}

Esto implica, que un 40% de los casos (ventas) incluian frutos secos y Coca-Cola, y en
los casos en que se vendieron frutos secos y Coca-Cola, también se vendieron patatas
fritas al menos en un 80% de las veces. Por tltimo, al ser el valor de lift > 1 sabemos que
el antecedente de la regla, comprar frutos secos y Coca-Cola, aumenta la probabilidad de
ocurrencia del consecuente de la regla, comprar patatas fritas. Por ello, podemos concluir
que la probabilidad de comprar patatas fritas habiendo comprado primero frutos secos y

Coca-Cola es mayor que la probabilidad a priori de comprar patatas fritas.
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5. EJEMPLOS DE CLUSTER EN LA HERRAMIENTA R

El lenguaje R es ampliamente utilizado entre los estadisticos e ingenieros de software
para el desarrollo de softwares estadisticos y analisis de datos. R ofrece una amplia
variedad de funcionalidades estadisticas como modelado lineal y no lineal, clasificacion
o agrupamiento. (Espino Timon, 2017). No obstante, antes de comenzar con cada ejemplo

hace falta resaltar tres aspectos:

Primero, para llevar a cabo nuestro ejemplo de clusterizacion, primero con K-Medios y
luego con un Clustering Jerarquico, utilizaremos las funciones “library” e
“install.packages” del programa RStudio para instalar los siguientes paquetes: [Dplyr,
factoextra, FactoMineR, arules, arulesViz, cluster.datasets, DataExplorer, ggplot2,

cluster].

Segundo, El conjunto de datos empleado para ambos métodos contiene informacién sobre
la rentabilidad como porcentaje del capital social de 24 sectores de la economia
estadounidenses entre 1959 y 1968. La base de datos contiene 12 variables como puede
apreciarse en el anexo: dos categdricas; codigo y nombre de cada sector y diez numéricas;

la rentabilidad como porcentaje del capital social de cada sector en cada afio.

Tercero, como explica Joaquin Amat antes de aplicar algiin método de agrupaciéon o
clister primero es “conveniente evaluar si dentro del conjunto de datos a emplear hay
indicios de que realmente existe algtn tipo de agrupacion.” A este proceso se le conoce
como assesing clustering tendency y puede llevarse a cabo mediante test estadisticos o
de forma visual (visual assesment of cluster tendency). (Amat Rodrigo, 2017). Esta ultima

sera la forma en la que evaluaremos si los datos muestran indicios de agrupacion:
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*Fuente — Elaboracion propia en la herramienta RStudio.

El método de VAT confirma que en el conjunto de datos si hay una estructura de grupos.
Con este método, igualmente, podemos empezar a intuir los clisteres que se van a ir
formando. El color rojo indica una distancia corta entre componentes, mientras que el
color azul indica una distancia mas larga. La diagonal tiene una distancia de 0, ya que es
cada componente u observacion consigo misma. Asi, podemos intuir que el sector de
productos quimicos y similares (21) y el sector de madera y productos de madera (11) no
formarén parte del mismo cluster, pero el sector de productos quimicos y similares (21)

y el sector de la fabricacion de tabaco (16) si.

5.1. EJEMPLO DE K-MEDIOS

1. Determinamos el valor 6ptimo de K:

“Determinar el nimero 6ptimo de clusteres es uno de los pasos més complicados a la hora
de aplicar métodos de agrupacién, ya que no existe una Unica forma de averiguar el

nimero adecuado de clusteres.” (Amata Rodrigo, 2017). Se trata de un proceso bastante
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subjetivo que depende en gran medida del método empleado. A pesar de ello, se han

desarrollado varias estrategias que ayudan en el proceso. (Amat Rodrigo, 2017).

Asi, para determinar el valor 6ptimo de clisteres podemos, o bien utilizar el método

Elbow o el método Silhouette:

e El método Elbow considera como numero Optimo de agrupaciones aquel que
minimiza la varianza total intra-clisteres o la suma total de cuadrados entre
clusteres (total inter-cluster sum of squares). “El método Elbow calcula la
varianza total intra-clusteres en funcion del nimero de agrupaciones y escoge
como Optimo aquel valor a partir del cual afadir mas clisteres apenas consigue

mejoria.” (Amat Rodrigo, 2017):

Optimal number of clusters

2001

1501

1001

Total Within Sum of Square

50 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

*Fuente — Elaboracion propia en la herramienta RStudio.

La curva indica que a partir del tercer cluster la mejora es minima. Es decir, el método

Elbow nos indica que el nimero 6ptimo de clusteres son 3.

e El método Shillouette, considerar el nimero 6ptimo de agrupaciones aquel que
maximiza la media de los silhouette coeficient o indices silueta, en lugar de aquel

que minimiza la varianza total intra-clusteres. (Amat Rodrigo, 2017):
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Optimal number of clusters

0.31

o
N

Average silhouette width

o
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Number of clusters k

*Fuente — Elaboracion propia en la herramienta RStudio.

El método Silhoutte nos indica que el valor que maximiza la media de coeficientes silueta
es el 4. Por lo tanto, a diferencia del método Elbow, el método Silhoutte considera que el

nimero Optimo de clusteres es 4.

2. Se crean los clusteres:

El algoritmo seleccionaré aleatoriamente los centroides de cada grupo. Entendiendo por
centroide “la posicion definida por la media de cada una de las dimensiones (variables)
de las observaciones que forman el cluster, esto puede entenderse como el centro de
gravedad de cada uno de los clusteres.” (Amat Rodrigo, 2017). Cada punto se asignara al

centroide mas cercano utilizandose la distancia euclidea como medida por defecto.

Siguiendo el criterio del método Elbow, obtenemos tres clusteres bien diferenciados:
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Resultados clustering K-means

DIm2 (14.8%)

72l5 DIC 2‘5 EIO
Dim1 (71%)

*Fuente — Elaboracion propia en la herramienta RStudio.

De izquierda a derecha:

Grupo 1: Productos de metal fabricados (06), Industria primaria de hierro y acero
(07), Industria primaria de metales no ferrosos (08), Muebles y accesorios (10),
Madera y productos de madera, excepto los muebles (11), Productos de fabrica

textil (17), Productos de papel y similares (19), Cuero y productos de cuero (24).

Grupo 2: Todas las corporaciones manufactureras, excepto los periddicos (01),
Durabilidad total (02), Maquinaria, equipo y suministros eléctricos (04),
Magquinaria excepto la eléctrica (05), Piedra, arcilla y productos de vidrio (09),
Manufactura diversa, incluida la artilleria (13), Total no duradero (14), Alimentos
y productos afines (15), Ropa y productos relacionados (18), Imprenta y
publicacion, excepto los periodicos (20), Refinamiento de petroleo (22), Caucho

y productos plasticos diversos (23).

Grupo 3: Vehiculos de motor y equipo (03), Instrumentos y productos conexos

(12), Fabricacion de tabaco (16), Productos quimicos y similares (21).

42



5.2. EJEMPLO DE CLUSTERING JERARQUICO

Como se ha mencionado anteriormente, existen dos estrategias de agrupacion jerarquica:
aglomerativa y divisiva. Sin embargo, para decidir qué grupos deben combinarse, en el
caso de los clusteres aglomerativos, o donde debe dividirse un grupo, en el caso de los
clusteres divisivos, primero es necesario definir la métrica y el criterio de enlace (/inkage)

o método de agrupacion de clusteres que queremos emplear.

En cuanto a la métrica, para no complicar el ejemplo e introducir conceptos matematicos
avanzados sobre otro tipo de distancias entre observaciones, emplearemos la distancia
euclidea como métrica para la similitud entre observaciones; al igual que en el ejemplo
anterior con el algoritmo K-Medios. Asi, la métrica de la distancia euclidea estipula que

cuanto mas proximas se encuentren dos observaciones entre si, mas similares seran.

Por otro lado, el concepto de criterio de enlace sirve para definir con que método se va a
cuantificar la similitud entre dos clusteres. Es decir, el concepto de distancia entre pares
de observaciones se tiene que extender para que sea aplicable a pares de grupos, cada uno
formado por varias observaciones. A este proceso se le conoce como linkage. (Amat
Rodrigo, 2017). En resumen, la métrica o medida de distancia sirve para cuantificar la
similitud entre observaciones y el criterio de enlace (/inkage) sirve para determinar la
similitud entre grupos de observaciones o clusteres. Es importante subrayara, que el
criterio de enlace solo es necesario definirlo para clisteres aglomerativos no divisivos.
(Amat Rodrigo, 2017). Los métodos de agrupacién o criterios de enlace mas comunes

son:

o Enlace completo (complete linkage): También conocido como método del vecino
mas lejano. Se calcula la distancia entre todos los posibles pares formados por una
observacion del clister A y una del claster B. “La mayor de todas ellas se
selecciona como la distancia entre los dos clusteres.” (Amat Rodrigo, 2017).

(Anexo 2.1).

o Enlace simple (single linkage): También conocido como método del vecino mas
proximo. “Se calcula la distancia entre todos los posibles pares formados por una

observacion del cluster A y una del cluster B. La menor de todas ellas se
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selecciona como la distancia entre los dos clusteres.” (Amat Rodrigo, 2017).

(Anexo 2.2).

Enlace promedio (average linkage): “Se calcula la distancia entre todos los
posibles pares formados por una observacion del cluster A y una del cluster B. El
valor promedio de todas ellas se selecciona como la distancia entre los

dos clusteres.” (Amat Rodrigo, 2017). (Anexo 2.3).

Enlace centroide (centroid linkage): “Se calcula el centroide de cada uno de los

clusteres y se selecciona como la distancia entre los dos clusteres.” (Amat

Rodrigo, 2017). (Anexo 2.4).

Enlace Ward (Ward linkage): Se busca minimizar la varianza que intra-claster.
Se identifican aquellos clusteres cuya fusion conlleva menor incremento de la

varianza total intra-cluster. (Amat Rodrigo, 2017).

A continuacion, aplicaremos ambas estrategias a nuestro conjunto de datos para poder

visualizar distintos tipos de clusteres. De esta forma, al hacer un cluster aglomerativo con

el método Ward de minima varianza, el dendograma que obtenemos es:

Height

RENTABILIDAD POR SECTOR - Cluster Jerarquico Aglomerativo

0
05
01
02

o0

*Fuente — Elaboracion propia en la herramienta RStudio.
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El dendograma nos indica que las empresas se pueden agrupar hasta en 2 clisteres como

minimo. Esto se puede visualizar con ayuda de la linea discontinua de arriba. Sin

embargo, hemos decidido crear 5 clusteres que aparecen dentro de 5 cajas formadas por

lineas discontinuas, para poder comparar con el método K-Medios.

Grupo 1: Vehiculos de motor y equipo (03), Instrumentos y productos conexos

(12), Fabricacion de tabaco (16), Productos quimicos y similares (21).

Grupo 2: Todas las corporaciones manufactureras, excepto los periddicos (01),
Durabilidad total (02), Maquinaria, equipo y suministros eléctricos (04),
Magquinaria excepto la eléctrica (05), Manufactura diversa, incluida la artilleria
(13), Total no duradero (14), Alimentos y productos afines (15), Ropa y productos
relacionados (18), Imprenta y publicacion, excepto los periddicos (20),

Refinamiento de petroleo (22), Caucho y productos plésticos diversos (23).

Grupo 3: Productos de metal fabricados (06), Industria primaria de hierro y acero
(07), Industria primaria de metales no ferrosos (08), Piedra, arcilla y productos de
vidrio (09), Muebles y accesorios (10), Madera y productos de madera, excepto
los muebles (11), Productos de fabrica textil (17), Productos de papel y similares

(19), Cuero y productos de cuero (24).

Pasando a la estrategia de cluster divisivo, no es necesario definir un criterio de enlace

como en el cluster aglomerativo. Al hacer un cluster jerarquico divisivo, el dendograma

que obtenemos es el siguiente:
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RENTABILIDAD POR SECTOR - Cluster Jerarquico Divisivo

Height

*Fuente — Elaboracion propia en la herramienta RStudio.

Al igual que en el dendograma anterior, este nos indica que las empresas se pueden
agrupar hasta en 2 clusteres como minimo. Igualmente, hemos decidido crear 3 clisteres

para poder comparar. En este caso:

- Grupo 1: Todas las corporaciones manufactureras, excepto los periodicos (01),
Durabilidad total (02), Maquinaria, equipo y suministros eléctricos (04),
Magquinaria excepto la eléctrica (05), Productos de metal fabricados (06),
Industria primaria de metales no ferrosos (08), Piedra, arcilla y productos de
vidrio (09), Muebles y accesorios (10), Manufactura diversa, incluida la artilleria
(13), Total no duradero (14), Alimentos y productos afines (15), Ropa y productos
relacionados (18), Imprenta y publicacion, excepto los periddicos (20),

Refinamiento de petroleo (22), Caucho y productos plésticos diversos (23).

- Grupo 2: Industria primaria de hierro y acero (07), Madera y productos de
madera, excepto los muebles (11), Productos de fabrica textil (17), Productos de

papel y similares (19), Cuero y productos de cuero (24).

- Grupo 3: Vehiculos de motor y equipo (03), Instrumentos y productos conexos

(12), Fabricacion de tabaco (16), Productos quimicos y similares (21).
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Extraemos las siguientes observaciones de los resultados obtenidos:

e Observamos que los resultados obtenidos por cada método son muy similares
entre si. Las diferencias entre clusteres son minimas. Por ejemplo, Los métodos
K-Medios y de Clustering Jerdrquico Aglomerativo modelo Ward, ofrecen
resultados practicamente idénticos. La tinica diferencia es el sector Piedra, arcilla
y productos de vidrio (09), el cual pasa a formar parte de otro cluster. El método
de Clustering Jerarquico Divisivo es el que ofrece datos mas dispares, con
respecto a los otros dos modelos. Con este método, los componentes 06, 08, y 10

forman parte de otro cluster.

e En los tres métodos se termina formando un cluster compuesto por las
observaciones 03, 12, 16 y 21. Cabe destacar que el proceso de formacion de este
clister en ambos métodos jerarquicos, aglomerativo modelo Ward y divisivo, es
idéntico. El primer nodo que se forma es entre el sector de productos quimicos y
similares (16) con el sector de fabricacion (16) de tabaco. El siguiente sector en
anexionarse es el de instrumentos y productos conexos (12), siendo el sector de
vehiculos de motor y equipo (03) el ultimo. Esto nos indica que la similitud entre
los sectores de productos quimicos y similares y de fabricacion de tabaco guardan
una mayor similitud entre si que con los sectores de instrumentos y productos
conexos y vehiculos de motor y equipos. Esto se refuerza con el grafico que
obtenemos con el modelo K-Medios, donde se puede visualizar la mayor

proximidad entre los componentes 16 y 21.

Aunque minimas, existen diferencias entre métodos. Sin embargo, no se puede

determinar que uno sea mejor que otro, ya que depende del caso de estudio en cuestion.
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6. CONCLUSIONES

La utilidad del analisis predictivo es algo que no ha pasado desapercibido por gobiernos,
grandes corporaciones e incluso universidades. Su popularidad ha crecido tanto que se ha
convertido en parte integral del “Business Inteligence” o Inteligencia de negocio,

encontrandose a disposicion de todo tipo de empresas, personas y organizaciones.

Mi intencidn con este trabajo ha sido la de explicar y destacar los aspectos que hacen de
los modelos predictivos una ventaja competitiva para las empresas y organizaciones,
ademas de describir las herramientas y técnicas que el Machine Learning nos proporciona
para crearlos. Para abordar un tema tan amplio, decidi empezar desde los mas general,
describir que es el Big Data, para luego ir concretando cada vez mas en los temas de
Analisis Predictivo, sus distintos modelos, el Machine Learning y sus algoritmos,

terminando con un ejemplo del algoritmo cluster.

Si algo debe de quedar claro es que el requerimiento principal para poder crear un modelo
predictivo es la existencia de un conjunto lo suficientemente amplio de datos como para
permitir detectar en ellos patrones que permitan formular reglas capaces de anticipar
previsiones. Igualmente, la capacidad de almacenar y gestionar esos datos se convierte en
un requerimiento fundamental para la correcta elaboracion de modelos predictivos. En
otras palabras, no podemos hablar de Andlisis Predictivo sin mencionar el Big Data, pues

este representa un pilar esencial del proceso.

Un aspecto con el que no contaba pero que me ha llamado mucho la atencion y encuentro
que merece la pena comentar, es el concepto de la anonimidad de los datos. Uno de los
aspectos mas negativos, podriamos decir, sobre la revolucion digital y la aparicion
constante de informacion, es la perdida de privacidad a todos los niveles. Muchas veces
no somos conscientes de lo expuestos que estamos al acceder a ciertas paginas web,
comprar online o comentar en redes sociales. Lo que conseguimos a través de estas
acciones es facilitar nuestros datos y generar una huella rastreable en internet. Puede que
algunos aspectos como que la gente conozca nuestros gustos u opiniones sobre ciertos
temas no nos parezcan tan alarmantes. Sin embargo, a medida que crece y se expande

esta revolucion digital y nuestra huella se hace mas grande, se vuelve mas fécil el acceso
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a otro tipo de informacion mas confidencial como nuestra direccion, cuenta bancaria o

nimero de la seguridad social.

Tampoco nos debe de sorprender que la parte de profundizacion del Analisis Predictivo
y Machine Learning haya terminado siendo la mas amplia. Ambos aspectos encierran una
enorme complejidad sobre la que hay mucho que profundizar. Como he dicho antes, en
este trabajo se ha intentado destacar solamente los aspectos mas importantes y de mayor
utilidad para crear modelos predictivos, esto representa una pequefia parte del universo

de posibilidades que ofrecen el Analisis Predictivo y el Machine Learning.

Finalmente, en cuanto a la parte del ejemplo del método cluster el resultado obtenido con
los dos algoritmos empleados, propios del método, muestran que la herramienta RStudio
cumple con las prestaciones exigibles para la creacion de modelos predictivos. He de
afiadir también, que he disfrutado mucho buscando una base de datos apropiada y creando

los modelos con la herramienta RStudio.
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8. ANEXOS

Anexo 1: El cuadro contiene las ganancias como porcentaje del capital social de diversos
sectores econdomicos de la economia estadounidense para los afios 1959 a 1968.

code |sector y.1959 |y.1960 |y.1961 |y.1962 |y.1963 |y.1964 |y.1965 |y.1966 |y.1967 |y.1968

1 1|All manufacturing corporations except newspapers 10 9 9 10 10 12 13 13 12 12
2 2|Total durable 10 9 8 10 10 12 14 14 12 12
3 3[Motor vehicles and equipment 14 14 11 16 17 17 20 16 12 15
4 4|Electrical machinery, equipment and supplies 13 10! 9 10 10 11 14 15 13 12
5 5|Machinery except for electrical 10 8 8 9 10 13 14 15 13 12
6 6|Fabricated metal products 8 6 6 8 8 10! 13 15 13 12
7 7|Primary iron and steel industry 8 7 6 5 7 9 10 10 8 8
8 8|Primary non-ferrous metal industry 8 7 7 8 8 10! 12 15 11 11
9 9|Stone, clay and glass products 13 10 9 9 9 10! 10 10 8 9
10 10|Furniture and fixtures 9 7 5 8 8 10 13 14 12 12
11 11|Lumber and wood products except furniture 9 4 4 6 8 10! 10 10 9 15
12 12|Instruments and related products 13 12 11 12 12 14 18 21 18 17
13 13|Miscellaneous manufacture, including ordnance 9 9 10 9 9 10 11 15 13 12
14 14|Total nondurable 10 10 10 10 10 12 12 13 12 12
15 15|Food and kindred products 9 9 9 9 9 10 11 11 11 11
16 16|Tobacco manufacture 13 13 14 13 13 13 14 14 14 14
17 17|Textile mill products 8 6 5 6 6 9 11 10 8 9
18 18(Apparel and related products 9 8 7 9 8 12 13 13 12 13
19 19|Paper and allied products 10 9 8 8 8 9 9 11 9 10
20 20|Printing and publishing, except newspapers 11 11 9 10 9 13 14 16 13 13
21 21|Chemical and allied products 14 12 12 12 12 14 15 15 13 13
22 22|Petroleum refining 10 10 10 10 11 11 12 12 13 12
23 23|Rubber and miscellaneous plastic products 11 9 9 10 9 11 12 12 10! 12
24 24|Leather and leather products 9 6 4 7 7 11 12 13 12 13

*Fuente — Clustering Algorithms (Hartigan, 1975)

Anexo 2: Ejemplo de criterios de enlace o métodos de clustering jerarquicos.

Anexo 2.1: Enlace Completo o Complete Linkage

10.0-

Rentabilidad por Dividendo 1959-1969

Aetna
1BM

Johnson & Johnson
CBS

General Mils

ABC

Coca Cola
American Express.
Burroughs

Chrysler

Imperial Chemical
Dow Chemical

General Foods

Firestone

GE

Alied Chemical
A&P
American Cyanamid

Gulf 0l

AT&ET

Bank America

Chase Manhattan

American Motors
Atiantc Richfield

American Arlines

DuPont

Anaconda Company

General Motors
Bethiehem Steel
ntemational Harvester

Grayhound
ConEd

Ford

*Fuente — Elaboracion propia en la herramienta RStudio.
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Anexo 2.2: Enlace Simple o Single Linkage

Rentabilidad por Dividendo 1959-1969
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*Fuente — Elaboracion propia en la herramienta RStudio.

Anexo 2.3: Enlace Ponderado o Average Linkage

Rentabilidad por Dividendo 1959-1969

SN [esBUBD

$80

SBULIY UBSUBWY

€100 €300

o8y

PrayuRry anueny

piod

[T}

A

Bisansey

uepeyuey eseud
oWy yueg
181v
110 Jin9
PlusURAD UBdLAWY
IR PaIIY
avy
ES)
suojsaiy
spooy [e1eus

L |eameLD Mog
( [eoMaLD [euadw)

wshyo

18815 Waysuzg

wegng
SIGION |e)BUaD
|—H Auedwog epuoseuy

sybroung

ssoxix3 uesuowy

L

uosuyor  uosuyor
wal
eupy

SICO|N UeDUBWY

bioH

*Fuente — Elaboracion propia en la herramienta RStudio.
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Anexo 2.4: Enlace Centroide o Centroid Linkage

Rentabilidad por Dividendo 1959-1969

=
2
5]
I
2-
— 11—
——
0-
o = = @ 5 @ & O §F ®m 8 @ 2 s = & 5 2 o 2 F 2 e T ® &
8§ £ 8§ 8322 38558338 ¢% s 385533835 Eg:EE 8 3 ER -
s 2 - & & 3 £ 2% < <« § E 8 2 L 8 3z E &8 5 £ © =2 5 2 & 2 » 5 w©
= < £ E = 8 £ g § & w 3 E £ s 5 o 2 T 5 & 3 S g
< S 8§ 3 ¢ © 5§ 6§ 8 & < 8 5 > s - T
8 B 8 S 0 B & 3 [SI c p T
8 b s £ 5 z 2 £ = 2 = 3 & 8 3
g T g s g g ¢ ¢ £33 ¥ 5 g o 2 §
5 2 s 2 g ¢ o 2 T ¢ £ & 2
) 8 : © § - < ;

*Fuente — Elaboracion propia en la herramienta RStudio.

Anexo 3: Lista de Acronimos.

API: Interfaz de Programacion de Aplicaciones. Es un conjunto de definiciones y protocolos que se utiliza

para desarrollar e integrar el software de las aplicaciones.

GDPR: Reglamento General de Proteccion de Datos.

HTML: HyperText Markup Language. Es el lenguaje de marcado para la elaboracion de paginas web.

IBM: Empresa conocida como International Business Machines.

IoT: Internet of the Things.

K-NN: K Nearest Neighbours.
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NoSQL: "no solo SQL". Es una amplia clase de sistemas de gestion de bases de datos que difieren del
modelo clasico de SGBDR (Sistema de Gestion de Bases de Datos Relacionales) en aspectos importantes,
siendo el mas destacado que no usan SQL como lenguaje principal de consultas.

PC: Principal Component.

PIB: Producto Interior Bruto.

SAS: Empresa conocida como Software y Soluciones Analiticas.

SDC: Statistical Disclousure Control. Es una técnica utilizada en la investigacion basada en datos para
garantizar que ninguna persona u organizacion sea identificable a partir de los resultados de un analisis de
datos de encuestas o administrativos, o en la divulgacién de micro datos.

SNA: Social Network Analysis. Es un area de investigacion enfocada en el estudio de las redes sociales.

TI: Tecnologia e Informacion.

UE: Unién Europea.
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