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Modelos y técnicas aplicables al analisis predictivo
Models and techniques for predictive analysis
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Resumen El analisis predictivo es un area de la mineria de datos que consiste en la extraccién de informacion
existente en los datos y su utilizacién para predecir tendencias y patrones de comportamiento pasado, presente
o futuro. Se describen los modelos aplicables al analisis predictivo: modelos predictivos, modelos descriptivos,
modelos de decision, modelos de conjuntos y modelos de elevacion y el proceso de validacién de modelos.
Por otra parte, se describen las técnicas aplicables al analisis predictivo: modelo de regresién lineal, andlisis
de supervivencia, los arboles de clasificacién y las curvas de regresion adaptativa multivariable. Ademas, las
técnicas de aprendizaje computacional como redes neuronales, maquinas de vectores de soporte, naive bayes
y k—vecinos mas cercanos. Finalmente, se describen las herramientas computacionales con las que se cuanta
como SPPS y SAS, que son software propietarios, y Ry Weka, que son de cédigo abiertos y libres.
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Abstract Predictive analytics is an area of data mining that involves extracting existing information form data
and using it to predict trends and patterns of past, present, and future behavior. The models applicable to
predictive analysis are described: predictive models, descriptive models, decision models, set models, and
elevation models and the model validation process. On the other hand, the techniques applicable to predictive
analysis are described: linear regression model, survival analysis, classification trees, and multivariate adaptive
regression curves. In addition, computational learning techniques such as neural networks, support vector
machines, naive bayes and k—nearest neighbors. Finally, the computational tools are described, such as SPSS
and SAS, which are property software, and R and Weka, which are open source and free.
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1. Introduccion datos y su utilizacién para predecir tendencias y patrones de
comportamiento, pudiendo aplicarse sobre cualquier evento

El andlisis predictivo es un drea de la minerfa de datos  gegconocido, ya sea en el pasado, presente o futuro. El andlisis

que consiste en la extraccion de informacién existente en los
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predictivo se fundamenta en la identificacion de relaciones
entre variables en eventos pasados, para luego explotar dichas
relaciones y predecir posibles resultados en futuras situacio-
nes. Ahora bien, hay que tener en cuenta que la precisién
de los resultados obtenidos depende mucho de cémo se ha
realizado el andlisis de los datos, asi como de la calidad de las
suposiciones [15].

En un principio puede parecer que el andlisis predictivo
es lo mismo que hacer un prondstico (que hace predicciones a
un nivel macroscépico), pero se trata de algo completamente
distinto. Mientras que un prondstico puede predecir cudntos
helados se van a vender el mes que viene, el andlisis pre-
dictivo puede indicar qué individuos es mds probable que se
coman un helado. Esta informaciodn, si se utiliza de la forma
correcta, supone un cambio radical, ya que permite orientar
los esfuerzos para ser mas productivos en la consecucién de
los objetivos.

Para llevar a cabo el andlisis predictivo es indispensable
disponer de una considerable cantidad de datos, tanto actuales
como pasados, para poder establecer patrones de comporta-
miento y asi inducir conocimiento. Por ejemplo, en el caso
comentado en el parrafo anterior, si se cruzan datos acerca de
la temperatura registrada, la época del afio y si es fin de sema-
na o festivo se puede inferir el perfil de persona que comera
helado [6].

Este proceso se realiza gracias al aprendizaje computacio-
nal. Las computadoras pueden “aprender”’de manera auténo-
ma y de esta forma desarrollar nuevo conocimiento y capaci-
dades, para ello basta con proporcionarles el més potente y
gran recurso de la sociedad moderna: los datos [12].

2. Materiales y Métodos

El aprendizaje computacional es parte fundamental en un
proceso de andlisis predictivo. El aprendizaje computacional
proporciona las técnicas de andlisis de datos mediante las
cuales se pueden descubrir relaciones entre variables que en
un principio pueden parecer insignificantes, pero que tras la
aplicacién de estas técnicas puede descubrirse la trascendencia
de las mismas.

Una vez se han establecido correlaciones entre variables
entra en juego la labor del ser humano, que consiste en saber
interpretar las mismas y hacer las suposiciones apropiadas.

Si bien establecer correlaciones entre variables puede pro-
porcionar informacién muy valiosa, hay que saber interpretar
las mismas del modo correcto para no llegar a conclusiones
erréneas. La correlacion no implica causalidad. El descubri-
miento de una relacién entre A y B no implica que una cause
la otra.

Una vez definidas las suposiciones correctas hay que tra-
tar de aprovechar las mismas, que se utilizaran para realizar
predicciones.

Tras identificar las correlaciones entre variables mediante
técnicas de aprendizaje computacional y establecer las suposi-
ciones correctas, se identifican patrones de comportamiento
que permiten crear un modelo predictivo.
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Este modelo predictivo se podrd utilizar para predecir qué
probabilidades hay de que una persona — en funcién de los
datos que se disponga de la misma — reaccione de una manera
determinada (si comprard un producto, si cambiara de voto, si
contratara un servicio, etc.). Una vez introducidos los datos de
la persona y se aplique el modelo predictivo se obtendrd una
calificacidn que indicard la probabilidad de que se produzca
la situacién estudiada por el modelo.

2.1 Modelos aplicables en el analisis predictivo

Generalmente, se usa el término anélisis predictivo cuan-
do en realidad se estd hablando del modelado predictivo, que
realiza calificaciones mediante modelos predictivos y pronds-
ticos. Sin embargo, cada vez se estd utilizando mads el término
para referirse a todo lo relacionado con la disciplina analitica,
como el modelado descriptivo o el modelado decisivo. Estas
disciplinas implican un riguroso andlisis de datos y son am-
pliamente utilizadas en negocios mecanismo de ayuda a la
toma de decisiones.

Un modelo predictivo es un mecanismo que predice el
comportamiento de un individuo. Utiliza las caracteristicas
del individuo como entrada y proporciona una calificacién
predictiva como salida. Cuanto mds elevada es la calificacion,
maés alta es la probabilidad de que el individuo exhiba el
comportamiento predicho [10].

2.1.1 Modelos predictivos

Los modelos predictivos son modelos de la relacién entre
el rendimiento especifico de una unidad en una muestra y
uno o mas atributos o caracteristicas de esta. El objeto del
modelo es evaluar la probabilidad de que una unidad similar en
una muestra diferente exhiba un comportamiento especifico.
Esta categoria abarca modelos que se encuentran en muchas
areas, como el marketing, donde buscan patrones de datos
ocultos para responder preguntas sobre el desempefio del
cliente, como los modelos de deteccion de fraude.

Los modelos predictivos a menudo ejecutan cdlculos du-
rante las transacciones en curso, por ejemplo, para evaluar el
riesgo o la oportunidad de un cliente o transaccion en particu-
lar, de forma que aporte conocimiento a la hora de tomar una
decisién. Con los avances en la velocidad de computacion,
los sistemas de modelado de agentes individuales han sido
capaces de simular el comportamiento humano o reacciones
ante estimulos o escenarios especificos.

El andlisis predictivo construye un modelo estadistico que
utiliza los datos existentes para predecir datos de los cuales no
se dispone. Como ejemplo del andlisis predictivo se incluyen
las lineas de tendencia o la puntuacidon de la influencia [6].

Para la creaciéon del modelo predictivo se utilizan unidades
de muestra disponibles con atributos conocidos y un compor-
tamiento conocido, a este conjunto de datos se le denomina
conjunto de entrenamiento. Por otro lado, se utilizard una serie
de unidades de otra muestra con atributos similares, pero de
las cuales no se conoce su comportamiento, a este conjunto
de datos se le denomina conjunto de prueba [9].
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2.1.2 Modelos descriptivos

Los modelos descriptivos cuantifican las relaciones entre
los datos de manera que son utilizadas a menudo para clasifi-
car clientes o contactos en grupos. A diferencia de los modelos
predictivos que se centran en predecir el comportamiento de
un cliente en particular, los modelos descriptivos identifican
diferentes relaciones entre los clientes y los productos.

La analitica descriptiva proporciona resimenes simples
sobre la muestra y sobre las observaciones que se han hecho.
Estos restimenes pueden constituir la base de la descripcion
inicial de los datos como parte de un andlisis estadistico mas
amplio, o pueden ser suficientes en si mismos para una inves-
tigacion en particular.

Los modelos descriptivos no clasifican ni ordenan a los
clientes por su probabilidad de realizar una accién particu-
lar, de la forma en la que lo hacen los modelos predictivos.
Sin embargo, los modelos descriptivos pueden ser utilizados,
por ejemplo, para asignar categorias a los clientes segtin su
preferencia en productos o su franja de edad. Estos mode-
los descriptivos pueden ser utilizados para desarrollar nuevos
modelos que pueden imitar un gran volumen de agentes indi-
viduales y hacer predicciones. Entre los modelos descriptivos
se pueden citar los modelos de simulacién, la teoria de colas
o las técnicas de prevision.

El anélisis descriptivo calcula estadisticas descriptivas
para resumir los datos. La mayoria de los andlisis sociales
pertenecen a esta categoria.

2.1.3 Modelos de decision

Los modelos de decision describen la relacion entre todos
los elementos de una decision — los datos conocidos (inclu-
yendo los resultados de los modelos predictivos), la decisién
y el prondstico de los resultados de una decisién — con la
intencién de predecir los resultados de una decision en la que
se involucran gran cantidad de variables.

Estos modelos pueden ser utilizados en la optimizacién
0 maximizacién de determinados resultados mientras mini-
mizan otros. Los modelos de decision se utilizan, en general,
para el desarrollo de la decisién 16gica o conjunto de reglas
de negocio que deberian producir el resultado deseado para
cada cliente o circunstancia.

Los modelos de decision se usan para modelar una deci-
sién que se toma una vez, asi como para modelar un enfoque
de toma de decisiones repetible que se utilizard una y otra
vez. Como ejemplos de este tipo de modelo cabe destacar los
arboles de decision, el analisis Pareto, el andlisis SWOT o el
analisis de la matriz de decisiones [10].

2.1.4 Modelos de conjuntos

Los modelos de conjuntos (ensemble models) consisten
en la aplicacion del modelado predictivo para combinar dos o
mds modelos y luego sintetizar los resultados en una sola pun-
tuacién o propagacion para mejorar la precision. Al aplicar un
solo modelo basado en una muestra de datos puede tener ses-
gos, una alta variabilidad o inexactitudes absolutas que afectan
la confianza de sus hallazgos analiticos. El uso de técnicas
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de modelado especificas puede presentar inconvenientes si-
milares. Al combinar diferentes modelos o analizar multiples
muestras, se pueden reducir los efectos de esas limitaciones.

Este sistema de modelado considera las predicciones de
ambos modelos caso por caso. En ciertos casos, puede dar més
credibilidad a un modelo sobre otro, o al revés. Al hacerlo,
el modelo de conjuntos se capacita para predecir qué casos
son puntos débiles para cada modelo que lo compone. Puede
haber muchos casos en los que los dos modelos estdn de
acuerdo, pero cuando hay desacuerdo, el trabajo conjunto de
los modelos ofrece la oportunidad de mejorar el rendimiento.

Un ejemplo de modelado de conjuntos es el modelo de
bosque aleatorio (random forest). Este modelo combina &r-
boles de decisién que pueden analizar diferentes datos de
muestra, evaluar diferentes factores o variables comunes de
peso de manera diferente. Los resultados de los diversos arbo-
les de decision se convierten entonces en un promedio simple
o agregados a través de una ponderacion adicional.

2.1.5 Modelos de elevacion

Los modelos de elevacion (modelo uplift), también co-
nocido como modelo incremental o de red, es una técnica
de modelado predictivo que modela el impacto incremental
producido por el tratamiento (como una accion de marketing)
sobre el comportamiento de un sujeto. Este modelo predictivo
predice la influencia de un tratamiento en el comportamiento
de un individuo.

El modelo uplift utiliza un control cientifico aleatorio para
medir no sélo la eficacia de una accién de marketing, sino
también para construir un modelo predictivo para la respuesta
incremental a la accion de marketing. Se trata de una técnica
de mineria de datos que se ha aplicado principalmente en
las industrias de servicios financieros, telecomunicaciones
y comercio minorista para la retencién de clientes y ventas
cruzadas.

Este modelo trata de identificar el uplift de una accién, por
ejemplo, de una campaiia de marketing. El uplift se define co-
mo la diferencia de la tasa de respuesta entre un grupo, tratado
mediante una campafia de marketing, y otro grupo aleatorio
de control. Ambos grupos tendran las mismas caracteristicas
salvo que el grupo de control no recibira el tratamiento.

2.1.6 Validacion de los modelos

Una vez se ha creado un modelo es necesario comprobar
que este funciona de manera correcta, pues este es el aspecto
mads importante de los modelos predictivos, su validacion.
Dado que es relativamente facil crear un modelo, se hace muy
importante la validacién, ya que es la tnica forma de saber si
el modelo funciona.

Una manera muy extendida para comprobar el modelo
consiste en dividir el conjunto de datos del que se dispone
en dos. Por un lado, se dispone de un conjunto de datos so-
bre el cual se desarrollara el modelo, este conjunto abarcara
dos terceras partes de la muestra y se denomina training set
(conjunto de entrenamiento). Por otro lado, la tercera parte
sobrante se utilizard para validar el modelo y se denomina test
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set (conjunto de prueba).

2.2 Técnicas aplicables al analisis predictivo

Los enfoques y técnicas utilizados para realizar el andlisis
predictivo pueden agruparse de una manera muy general en
técnicas de regresion y técnicas de aprendizaje computacional.

Técnicas de regresion

2.2.1 Modelo de regresion lineal

El modelo de regresion lineal analiza la relacién existente
entre la variable dependiente o de respuesta y un conjunto de
variables independientes o predictoras. Esta relacion se expre-
sa como una ecuacién que predice la variable de respuesta
como una funcién lineal de los parametros. Estos pardmetros
se ajustan para que la medida de ajuste sea 6ptima. Gran parte
del esfuerzo en la adaptacion del modelo se centra en mini-
mizar el error, asi como en asegurarse que estd distribuido de
forma aleatoria respecto a las predicciones del modelo.

La férmula de la regresion lineal se expresa matematica-
mente como:

Y =Po+PiXi+BXo+---+BpX, +e&,
donde:
= Y es la variable dependiente que queremos predecir,
= f es el intercepto con el eje Y,
= Bi, -+, Bp representan los coeficientes,
= Xi,---,X), representan las variables independientes, y
= ¢ es el término de error.

Para utilizar la regresion lineal, primero es necesario tener
datos de X (variables independientes) y Y (variable depen-
diente). Luego, se pueden estimar los coeficientes By y B que
mejor ajustan los datos mediante métodos de optimizacion,
como el método de minimos cuadrados. Una vez que se ob-
tienen los coeficientes, se utiliza la férmula de regresion para
predecir Y para nuevos valores de X.

El objetivo de la regresion es seleccionar los pardmetros
del modelo que minimizan la suma de los errores al cuadrado.
Esto se conoce como estimacién de minimos cuadrados ordi-
narios y se logran mejores estimaciones lineales no sesgadas
de los pardmetros si y s6lo si se satisfacen las suposiciones de
Gauss-Markov.

Una vez que se ha estimado el modelo, es necesario saber
si las variables predictoras pertenecen al mismo. Para ello,
se comprueba la significacién estadistica de los coeficientes
del modelo que pueden medirse utilizando el estadistico ¢.
Esto equivale a probar si el coeficiente es significativamente
diferente de cero.

Ejemplo 1 Los datos del fichero corresponden a tres varia-
bles medidas en 25 individuos: edad, peso y cantidad de
grasas en sangre. Para leer el fichero de datos y saber los
nombres de las variables:
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grasas <- read.table(’http://verso.mat.uam.es/~
joser.berrendero/datos/EdadPesoGrasas.txt’,
header = TRUE)

Para determinar las relaciones existentes entre cada par
de variables se representa una matriz de diagramas de dis-
persion. Al parecer existe una relacion lineal bastante clara
entre la edad y las grasas, pero no entre los otros dos pares de
variables. Por otra parte, el fichero contiene un dato atipico.

pairs(grasas)
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Para cuantificar el grado de relacion lineal, se calcula la
matriz de coeficientes de correlacion:

cor (grasas)

## peso edad grasas

## peso 1.0000000 0.2400133 0.2652935
## edad 0.2400133 1.0000000 0.8373534
## grasas 0.2652935 0.8373534 1.0000000

Este ejemplo ha sido tomado de https://rpubs.co
m/joser/RegresionSimple.

Representacion de la recta de minimos cuadrados

El comando bésico es 1m (linear models) donde el primer
argumento de este comando es una férmula y ~ x en la que
se especifica cudl es la variable respuesta o dependiente (y) y
cudl es la variable regresora o independiente (x). Mediante el
comando summary se obtiene un resumen de los principales
resultados:

regresion <- lm(grasas ~ edad, data = grasas)
summary (regresion)

## Call:

s| ## 1lm(formula = grasas ~ edad, data = grasas)

## Residuals:

#4# Min 10 Median 30 Max
## —-63.478 -26.816 —-3.854 28.315 90.881
)| ## Coefficients:
#4# Estimate Std. Error t value Pr (>|t

1)
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## (Intercept) 102.5751 29.6376 3.461
0.00212 ==

## edad 5.3207 0.7243 7.346 1.79%e
—07 *x*x%*

3| ## ———

## Signif. codes: 0 "*xx’ 0.001 "xx’ 0.01 =’
0.05 .7 0.1 7 " 1

## Residual standard error: 43.46 on 23 degrees of

freedom
## Multiple R-squared: 0.7012, Adjusted R-squared
0.6882

## F-statistic: 53.96 on 1 and 23 DF, p-value:

1.794e-07

La columna Est imate de la tabla Coefficients de
la salida anterior define la relacién entre grasa en sangre y
peso.

El coeficiente de determinacion (es decir, el coeficiente de
correlacién al cuadrado) mide la bondad del ajuste de la recta
a los datos. A partir de la salida anterior, vemos que su valor
eneste casoes Multiple R-squared: 0.701.

Para graficar la recta se utiliza plot:

plot (grasasS$edad, grasasS$grasas,
=’Grasas')
abline (regresion)

xlab="Edad’, ylab

Grasas

20 30 40 50 60

Edad

Calculo de predicciones
Para predecir sobre nuevos valores basta agregar nuevos
datos, sea directamente o en un nuevo archivo.

nuevas.edades <- data.frame (edad = seq(30, 50)
2| predict (regresion, nuevas.edades)
## 1 2 3 4 5
6
## 262.1954 267.5161 272.8368 278.1575 283.4781
288.7988
## 9 10 11 12 13
14
## 304.7608 310.0815 315.4022 320.7229 326.0435
331.3642
## 17 18 19 20 21
## 347.3263 352.6469 357.9676 363.2883 368.6090
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2.2.2 Analisis de supervivencia o duracion

El andlisis de supervivencia es otro nombre para el andlisis
del tiempo hasta el evento. Estas técnicas se desarrollaron
principalmente en las ciencias médicas y bioldgicas, pero
también se usan ampliamente en las ciencias sociales como la
economia, asi como en la ingenieria (fiabilidad y analisis del
tiempo de falla).

La censura y la no-normalidad, que son caracteristicas
de los datos de supervivencia, generan dificultad al intentar
analizar los datos usando modelos estadisticos convencionales
como la regresion lineal miiltiple. La distribucién normal, que
es una distribucion simétrica, toma tanto valores positivos
como negativos, pero la duracion por su propia naturaleza no
puede ser negativa y, por lo tanto, no se puede asumir la nor-
malidad cuando se trata de datos de duracién/supervivencia.
Por lo tanto, la suposicién de normalidad de los modelos de
regresion es violada.

El supuesto es que si los datos no fueron censurados seria
representativo de la poblacién de interés. En el andlisis de
supervivencia, las observaciones censuradas surgen cuando
la variable dependiente de interés representa el tiempo hasta
un evento terminal, y la duracién del estudio es limitada en el
tiempo.

Un concepto importante en el andlisis de supervivencia
es la tasa de riesgo, definida como la probabilidad de que el
evento ocurra en el tiempo ¢ condicional a sobrevivir hasta
el tiempo . Otro concepto relacionado con la tasa de riesgo
es la funcién de supervivencia que puede definirse como la
probabilidad de sobrevivir al tiempo ¢.

La mayoria de los modelos intentan modelar la tasa de
riesgo eligiendo la distribucién subyacente dependiendo de la
forma de la funcién de riesgo. Una distribucién cuya funcién
de riesgo se inclina hacia arriba se dice que tiene una depen-
dencia de duracién positiva, un riesgo decreciente muestra
una dependencia de duracién negativa mientras que un riesgo
constante es un proceso sin memoria usualmente caracterizada
por la distribucién exponencial.

Funcion de supervivencia Es la probabilidad de que el
evento de interés suceda después del tiempo 7.

S(t) =P(T >1).

Estimador de Kaplan-Meier

A d
so-T1 (1-2).
i<t ni
donde:
= Y;: es el tiempo al evento,
= d;: nimero de muertes en Y;,
= 7;: nimero de individuos a riesgo justo antes de Y;, y
= —:riesgoen Y.
n;
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2.2.3 Arboles de clasificacion y regresion

El andlisis discriminante 6ptico jerdrquico (hierarchial
optimal discriminat analysis, HODA) es una generalizacién
del analisis discriminante 6ptimo que puede ser utilizado para
identificar el modelo estadistico que tiene la maxima precision
para predecir el valor de una variable categérica dependiente
para un conjunto de datos que consiste en variables categdricas
y variables continuas.

La salida de HODA es un arbol que combina variables
categdricas y puntos de corte para variables continuas que
proporciona maxima precision predictiva y una evaluacién de
potencial generalizacion cruzada del modelo estadistico.

El anélisis discriminante 6ptimo es una alternativa al an-
lisis de varianza (ANOVA) y al andlisis de regresion, que
intentan expresar una variable dependiente como una combi-
nacion lineal de otras caracteristicas o medidas. Sin embargo,
ANOVA vy el andlisis de regresién dan una variable depen-
diente que es una variable numérica, mientras que el andlisis
discriminante 6ptimo jerdrquico da una variable dependiente
que es una variable de clase [8].

Los arboles de clasificacion y regresion (classification
and regression trees, CART) son una técnica de aprendizaje
de arboles de decision no paramétrica que produce arboles
de clasificacion o regresion, dependiendo de si la variable
dependiente es categdrica o numérica, respectivamente [14].

Los arboles de decision estdn formados por una coleccién
de reglas basadas en variables en el conjunto de datos de
modelado:

= Las reglas basadas en valores de variables se selec-
cionan para obtener la mejor divisién para diferenciar
observaciones basadas en la variable dependiente.

= Una vez que se selecciona una regla y divide un nodo en
dos, se aplica el mismo proceso a cada nodo secundario,
es decir, es un procedimiento recursivo.

= La divisién se detiene cuando CART detecta que no se
pueden realizar mds ganancias o se cumplen algunas
reglas de parada preestablecidas. Cada rama del arbol
finaliza en un nodo terminal. Cada observacion cae en
un nodo terminal, y cada nodo terminal es definido de
manera Unica por un conjunto de reglas.

Los arboles de decision se utilizan para:
» Clasificacion:

 Binaria: fraude/no fraude, morosidad, spam en
COITEOS.

* Multiclase: niveles de satisfaccién (completamen-
te, bastante, poco satisfecho, totalmente insatisfe-
cho).

= Regresion:

* Pagos de compaiias de seguros.

* Gasto de compras por clientes.
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Nodo terminal

1 LLI
LI | | I |
Nodos terminales

Figura 1. Elementos de un 4rbol de decision [Elements of a
decision tree].

Todo arbol tiene como minimo un nodo raiz, un nodo
interno y nodos terminales (Figura 1). El nodo raiz es parti-
cionado en nodos internos (hijos o ramas). Se busca la homo-
geneidad de los nodos terminales, esto es que las variables
resultantes en cada nodo terminal sean homogéneas. Lo que
estd definido por una nocién de impureza que puede estar
determinado a su vez por tres funciones diferentes: minimo
error o error de Baye, entropia e indice de Gini.

Los nodos terminales son aquellos que ya no pueden ser
divididos en base a las variables determinantes. Los drboles
de decisidn se generan a partir de algoritmos de segmentacién
recursiva, que determinan el mecanismo de segmentacién y el
criterio de parada definiendo el nodo terminal, esta determina-
do por tres procedimientos: Chi-Square Automatic Interaction
Detector (CHAID), creado por IBM e incluido en el softwa-
re SPSS Modeler; Quick Unbiased Efficient Statistical Tree
(QUEST) y CART.

CART
Este algoritmo fue desarrollado en la Universidad de Ber-
keley y consiste en tres pasos:

1. Construccién del arbol.
2. Eleccidn del tamafio correcto.

3. Clasificacién de nuevos datos a partir del drbol ya cons-
truido.

El algoritmo trabaja con variables de todo tipo. No nece-
sita discretizar las variables explicativas continuas. El corte
en cada nodo viene dado por reglas de tipo binario. Se pue-
den formular como preguntas: ;Es X < a? ;Pertenece X a un
subconjunto E de estados? Da lugar a estructuras de arbol de
mayor profundidad.
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Ejemplo 2 Para este ejemplo se utilizo la informacion en los
siguientes enlaces:

» Dataset: https://www.kaggle.com/janioba
chmann/bank-marketing-dataset

» https://rpubs.com/Peters64s/451160

» https://rpubs.com/jboscomendoza/ar
boles_decision_clasificacion

» https://rpubs.
oTree

com/amaurandi/e jempl

» https://rpubs.com/Cristina_Gil/arb

oles _ensemble

library (tidyverse)
library (rpart)
library (rpart.plot)
library (caret)

# Datos

download.file ("https://archive.ics.uci.edu/ml/
machine-learning-databases/wine/wine.data",
wine.data")

"

# Informacidn
download.file ("https://archive.ics.uci.edu/ml/
machine-learning-databases/wine/wine.names",
wine.names")

<- read.table("wine.data",
= FALSE)

"

vino sep = ",", header

# Copiar archivo de nombres de variables de vinos

file.copy (from = "wine.names", to =
txt")

file.show("wine_names.txt")

"wine_names.

# Obtener los nombres de las columnas

nombres <- readLines ("wine_names.txt") [58:70] %>%
gsub ("[[cntrl:]].*x\\)", "", _) %% trimws/()
2>% tolower() %>% gsub(" [/", "_", .) %%

# Agregar el nombre "tipo", para la primera
columna con los tipos de vino
c("tipo", .)

| names (vino) <—- nombres

# Cambiar el tipo de dato de la columna tipo a
factor usando la funcidén mutate_a t () de dplyr
, para poder hacer clasificaciones

vino <- vino $>%

mutate_at ("tipo",

head (vino)

factor)

## tipo alcohol malic_acid ash alcalinity_of _ash
magnesium total_ phenols

## 1 1 14.23 1.71 2.43 15.6 127 2.80
## 2 1 13.20 1.78 2.14 11.2 100 2.65
## 3 1 13.16 2.36 2.67 18.6 101 2.80
## 4 1 14.37 1.95 2.50 16.8 113 3.85
## 5 1 13.24 2.59 2.87 21.0 118 2.80
## 6 1 14.20 1.76 2.45 15.2 112 3.27
## flavanoids nonflavanoid_phenols proanthocyanins

color_intensity hue
## 1 3.06 0.28 2.29 5.64 1.04
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## 2 2.76 0.26 1.28 4.38 1.05
## 3 3.24 0.30 2.81 5.68 1.03
## 4 3.49 0.24 2.18 7.80 0.86
## 5 2.69 0.39 1.82 4.32 1.04
## 6 3.39 0.34 1.97 6.75 1.05
## 0d280_od315 of diluted _wines proline
## 1 3.92 1065

## 2 3.40 1050

## 3 3.17 1185

## 4 3.45 1480

## 5 2.93 735

## 6 2.85 1450

Creando conjuntos de entrenamiento y prueba

# Usar la funcién sample_frac() de dplyr para
obtener un subconjunto de los datos, que
consiste en 70% del total de ellos. Usar set.
seed () para que este ejemplo sea reproducible.

set.seed (1649)

vino_entrenamiento <- sample_frac(vino, .7)

# Con setdiff () de dplyr,
subconjunto de datos complementario al de
entrenamiento para el conjunto de prueba,

es, el 30% restante.
vino_prueba <- setdiff (vino,

se obtiene el

esto

vino_entrenamiento)

Entrenamiento rpart es la funcién que pide una férmula
para especificar la variable objetivo de la clasificacién. La
féormula que se usard es tipo ~, la cual expresa que se desea
clasificar tipo usando a todas las demads variables como
predictoras:

| ##

arbol_1 <- rpart (formula = tipo ~ ., data = vino_
entrenamiento)

arbol_1

## n= 125

##

## node), split, n, loss, yval, (yprob)

## % denotes terminal node

##

## 1) root 125 75 2 (0.35200000 0.40000000
0.24800000)

## 2) proline>=755 48 6 1 (0.87500000 0.04166667
0.08333333)

## 4) flavanoids>=2.35 41 1 1 (0.97560976
0.02439024 0.00000000) =

## 5) flavanoids< 2.35 7 3 3 (0.28571429
0.14285714 0.57142857) =

3) proline< 755 77 29 2 (0.02597403 0.62337662

0.35064935)

## 6) flavanoids>=1.265 51 4 2 (0.03921569
0.92156863 0.03921569) =

## 7) flavanoids< 1.265 26 1 3 (0.00000000
0.03846154 0.96153846) =

rpart.plot (arbol_1)

Dentro del rectangulo de cada nodo se muestra qué pro-
porcion de casos pertenecen a cada categoria y la proporciéon
del total de datos que han sido agrupados alli. Por ejemplo,
el rectangulo en el extremo inferior izquierdo de la grafica
tiene 92 % de casos en el tipo 1, y 4% en los tipos 2 y 3, que
representan 39 % de todos los datos.
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2 -
.35 .40 .25
100%

—{ves }-proline >= 755{no }——

1 2
.88 .04 .08 .03 .62 .35
38% 62%

flavanoids >= 2.4 flavanoids >= 1.3

1 3
.98 .02 .00 29 .14 57
33% 6%

WN =

2.2.4 Curvas de regresion adaptativa multivariable

Las curvas de regresion adaptativa multivariable (multiva-
riate adaptative regression splines, MARS) son una técnica no
paramétrica que construye modelos flexibles al ajustar regre-
siones lineales por piezas. Un concepto importante asociado
con curvas de regresion es el de un nudo. Un nudo es el punto
donde un modelo de regresién local da paso a otro y, por lo
tanto, es el punto de interseccién entre dos curvas.

En las curvas de regresion adaptativa multivariante, las
funciones de base son la herramienta utilizada para generalizar
la bisqueda de nudos. Las funciones basicas son un conjun-
to de funciones utilizadas para representar la informacién
contenida en una o mds variables.

El modelo MARS casi siempre crea las funciones de base
en parejas. La curva de regresién adaptativa multivariable es
un modelo que primero realiza un sobreajuste y luego hace
una poda para obtener un modelo 6ptimo. El algoritmo es
computacionalmente muy intensivo y en la prictica se requiere
especificar un limite superior en el niimero de funciones de
base.

Cabe destacar que estos no son los tinicos modelos, exis-
ten otros modelos de regresiéon como los modelos de eleccién
discreta, de regresion logistica, de regresion logistica multi-
nomial, modelos probit, o los modelos de series temporales.
Mais detalles pueden encontrase en [13].

Técnicas de aprendizaje computacional

2.2.5 Redes neuronales

Las redes neuronales son técnicas de modelado no lineal
sofisticadas que son capaces de modelar funciones complejas.
Pueden aplicarse a problemas de prediccion, clasificacién o
control en un amplio espectro de campos como las finanzas, la
psicologia cognitiva/neurociencia, la medicina, la ingenieria y
la fisica.

Las redes neuronales se utilizan cuando no se conoce la
naturaleza exacta de la relacion entre los valores de entrada y
de salida. Una caracteristica clave de las redes neuronales es
que aprenden la relacién entre los valores de entrada y salida
a través del entrenamiento.

Existen tres tipos de entrenamiento en redes neuronales
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utilizadas por diferentes redes, el aprendizaje por refuerzo, el
supervisado y no supervisado, siendo el supervisado el mas
comun [3].

2.2.6 Maquinas de vectores de soporte

Las maquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas
en ingl es) se usan para detectar y explotar patrones comple-
jos de datos agrupando, ordenando y clasificando los datos.
Son maquinas de aprendizaje que se utilizan para realizar
clasificaciones binarias y estimaciones de regresion. Usual-
mente usan métodos basados en kernel para aplicar técnicas
de clasificacion lineal a problemas de clasificacién no lineal.
Hay una serie de tipos de SVM tales como lineal, polinomial,
sigmoidal, etc. [7].

2.2.7 Naive Bayes

El clasificador bayesiano ingenuo se basa en la regla de
probabilidad condicional de Bayes, que se utiliza para la tarea
de clasificacion. El clasificador bayesiano asume que los pre-
dictores son estadisticamente independientes, lo que hace que
sea una herramienta de clasificacion eficaz que sea facil de
interpretar. Se emplea mejor cuando se enfrenta al problema
de la “maldicién de la dimensionalidad”, es decir, cuando el
nimero de predicciones es muy alto [2].

2.2.8 k—vecinos mas cercanos

El algoritmo /—vecinos mds cercanos (k—nearest neigh-
bors, k—NN) pertenece a la clase de métodos estadisticos de
reconocimiento de patrones. El método no impone a priori
ninguna suposicién sobre la distribucién de la que se extrae
la muestra de modelado. Se trata de un conjunto de entrena-
miento con valores positivos y negativos. Una nueva muestra
se clasifica calculando la distancia al vecino mds cercano del
conjunto de entrenamiento. El signo de ese punto determinara
la clasificacién de la muestra. En el clasificador k—vecino
mas cercano, se consideran los k puntos mds cercanos y se
utiliza el signo de la mayoria para clasificar la muestra.

El rendimiento del algoritmo k—NN esta influenciado por
tres factores principales:

= La medida de distancia utilizada para localizar a los
vecinos mas cercanos.

= Lareglade decision usada para derivar una clasificacion
de los k—vecinos mds cercanos.

= el niimero de vecinos utilizados para clasificar la nueva
muestra.

Se puede demostrar que, a diferencia de otros métodos, es-
te método es universal y asintéticamente convergente, es decir,
a medida que el tamafio del conjunto de entrenamiento aumen-
ta, si las observaciones son independientes e idénticamente
distribuidas, independientemente de la distribucién a partir de
la cual se dibuja la muestra, la clase predicha convergera a
la asignacién de clase que minimiza el error de clasificacién
errénea.
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Al igual que en apartado anterior, estos nos son las tnicas
técnicas de aprendizaje computacional, existen otras como la
funcién de base radial, el perceptron multicapa o modelado
predictivo geoespacial [5].

2.3 Ventajas del analisis predictivo
A continuacion se mencionan los beneficios del analisis
predictivo:

= Mejora en la toma de decisiones: La medida en que
el andlisis predictivo puede mejorar el proceso de toma
de decisiones de una organizacion estd directamente
relacionada con la cantidad de datos a los que tiene
acceso la organizacion.

El andlisis predictivo permite a las empresas identifi-
car patrones en el comportamiento de compra de los
clientes, determinar que practicas ayudan o dificultan
las ganancias y decidir que acciones tomar para mejorar
el negocio.

= Aumenta la eficiencia: Muchas industrias dependen de
mantenimiento predictivo para mantener el funciona-
miento de los equipos y reducir las interrupciones en la
cadena de suministro de una empresa.

El anélisis predictivo no solo aumenta la eficiencia al
prevenir el mal funcionamiento de los equipos, sino que
también permite identificar nuevas formas de agilizar
las transacciones comerciales, reducir los desperdicios
innecesarios y permitir que las empresas se adapten a
las tendencias mas rapidamente.

= Mejora la gestion de riesgos: Cada industria implica
una cierta cantidad de riesgo en sus operaciones diarias.
La forma en que las empresas equilibran estos riesgos
puede determinar su éxito o su fracaso. Una gestién
eficaz de los riesgos permite a las empresas crecer y
expandirse en la direccién correcta.

El andlisis predictivo permite estudiar cantidades masi-
vas de datos para anticipar y prevenir fraudes, detectar
vulnerabilidades y evitar pérdidas financieras importan-
tes.

= Aumenta las ventas: Al estudiar los patrones de com-
portamiento humano, el anélisis predictivo puede ayu-
dar a las empresas a aumentar sus ganancias. Esta forma
de andlisis de datos permite a las organizaciones reali-
zar un seguimiento de los clientes individuales y crear
estrategias de marketing personalizadas adaptadas a los
intereses de cada persona.

Las organizaciones pueden distinguir las campafas de
marketing exitosas de las que no lo son para crear las
condiciones necesarias para que un cliente desee un
producto.

= Proporciona inteligencia competitiva: La informacién
que brindan las métricas predictivas puede ser el arma

Viada Gonzalez, C.E., Bouza Herrera, C.N., Allende Alonso, S.M., Bouza
Allende, G., Frias Blanco, A., Garcia Fernandez, L., & Fors Lopez, M.M.
https://doi.org/10.5281/zenodo.16455547

secreta de una empresa. Cualquier empresa compite con
docenas de otras para ofrecer a los clientes el mismo
producto, por lo que tener una ventaja sobre los com-
petidores puede significar la diferencia entre obtener o
perder ganancias.

Mejora la gestion de la cadena de suministro: El
andlisis predictivo agiliza la gestiéon de la cadena de
suministro al hacer un seguimiento de cémo se utilizan
los recursos y predecir cudndo es necesario reponerlos.
Este tipo de anélisis puede identificar patrones en los
que se envian recursos para que el reabastecimiento sea
un proceso mds automatizado.

2.4 Desventajas del analisis predictivo

Si bien las herramientas de andlisis predictivo pueden ser
utiles en el arsenal de una empresa, existen algunas desventa-
jas que los lideres de la organizacién deben tener en cuenta:

= No se puede predecir todo el comportamiento hu-

mano: Es cierto que el andlisis predictivo puede prede-
cir de forma precisa y fiable el comportamiento humano,
y que esta herramienta puede suponer un cambio radi-
cal para muchas empresas. Sin embargo, es importante
reconocer que no todo el comportamiento humano se
puede predecir.

La crisis financiera mundial es un ejemplo de la incapa-
cidad de la tecnologia para prever todos los resultados
probables.

Los conjuntos de datos deben actualizarse constan-
temente: El éxito del andlisis predictivo depende de
la actualizacién constante de la informacién. En este
sentido, el tiempo es un factor importante en la preci-
sién de una prediccion. Los datos de un ano anterior
pueden estar demasiado desactualizados para predecir
tendencias y patrones en el mercado global actual, lo
que podria causar importantes pérdidas financieras para
una organizacion.

Debe tener objetivos claros: Antes de que una organi-
zacion invierta en analisis predictivos, es fundamental
tener claros los objetivos que se deben alcanzar o los
problemas que se deben resolver. De lo contrario, se
puede perder tiempo y dinero valioso extrayendo datos
que no tienen correlaciones reales que comprender.

Cuando comienzan a trabajar con el andlisis predictivo,
algunas empresas creen que extraer datos (todos los
datos) les permitird obtener informacién valiosa que
les permitira cambiar la forma de operar de la empresa.
Este tipo de pensamiento generalizado puede ser peli-
groso, ya que el verdadero valor del anélisis predictivo
proviene de preguntas bien pensadas sobre problemas
conocidos.

Datos incompletos: Las organizaciones que utilizan
el andlisis predictivo parten del supuesto de que hay
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suficientes datos disponibles para generar informacién
util. Pero, ;qué sucede cuando un conjunto de datos
no estd completo? Un conjunto de datos incompletos
distorsionar la informacién, lo que puede aumentar los
riesgos de una empresa.

= Algunos datos pueden ser inexactos: Las empresas
que se basan en datos recopilados mediante encuestas
saben que no todos los clientes brindan informacién ho-
nesta o precisa. Los datos inexactos no ocurren porque
las personas sean deshonestas, sino que pueden estar
m4s influenciados por reservas personales. En cualquier
caso, los datos inexactos solo brindaran informacion
sesgada.

Conclusiones

El andlisis predictivo ha dejado de estar reservado a gran-
des corporaciones, gobiernos o universidades y se ha generali-
zado como una herramienta mas de la inteligencia de negocios
(busines intelligence) a disposicion de todo tipo de empresas
y organizaciones.

El requerimiento fundamental para realizar andlisis pre-
dictivo 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
[11].

La capacidad de almacenar y gestionar conjuntos de datos
masivos ha crecido de manera exponencial en los tltimos
afios, al tiempo que ha aparecido una cultura empresarial y
gubernamental que apuesta por la recoleccién de datos de ma-
nera sistematizada, con la confianza de que en algiin momento
podra extraerse de los mismos informacion relevante.

Las operadoras telefénicas almacenan el geoposiciona-
miento de los usuarios, los bancos almacenan millones de
transacciones con tarjetas de crédito, Google permite almace-
nar en gigabytes de correos electrénicos, al tiempo que en las
redes sociales se invita a los usuarios a compartir opiniones,
fotos y videos.

Todos esos elementos constituyen, en ultima instancia,
datos y del andlisis de los datos emergen pautas de comporta-
miento susceptibles de ser utilizadas en la planificacién del
transporte o en el marketing personalizado entre un sinnimero
de posibles aplicaciones [4].

Esa posibilidad real de almacenar y procesar datos, unida
a la cultura de conservarlos, requiere de un tercer elemento:
las herramientas capaces de encontrar patrones que permitan
formular reglas [1].

Desde la década de los sesenta existen en el mercado po-
tentes herramientas capaces de realizar complejos andlisis
estadisticos (SPSS, SAP Business Suite o SAS Software Pac-
kage). Esta oferta de herramientas especializadas se ha visto
complementada por herramientas de software libre entre las
que destacan las analizadas en este trabajo (R y Weka).

El andlisis de R y Weka se ha realizado creando con ambas
herramientas modelos predictivos. En los dos casos se han
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realizado 4rboles de decisién y modelos de agrupamientos con
los algoritmos propios de cada una de ellas. En ambos casos
se ha finalizado creando un modelo de reglas de asociacién
utilizando el algoritmo a priori.

El resultado de la comparacion puede resumirse afirman-
do que ambas herramientas cumplen con las prestaciones
exigibles y que la curva de aprendizaje de R, mds dura y pro-
nunciada, es compensada por su mayor potencia y flexibilidad.
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