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1. Introduccién

Los accidentes de tréafico tienen un enorme impacto en la realidad social y econémica
de un pais y se han convertido en un problema a nivel mundial, alcanzando en la mayoria
de los paises hasta 3% del producto interno bruto [1], en Espafia ronda los 10.000 millones
de euros anuales, el equivalente al 1% de su PIB segun la OCDE [2]. Estono solo repercute
en pérdidas a nivel econémico sino también a nivel humano, debido a que cada afio los
accidentes de trafico causan la muerte de aproximadamente 1.25 millones de personas en
todo el mundo y alrededor de 40 millones de personas resultan con lesiones segun cifras
de la OMS [2].

En Espafia la situacion no es ajena, el numero de heridos ha presentado un leve
crecimiento en los ultimos afios mientras que el nimero de fallecidos registraba un
importante descenso hasta el afio 2013, a partir de este momento se ha mantenido
constante.

160.000 3.500
140.000 3.000
120.000

2.500

100.000 | I I 5 000
80.000
60.000 1.500
40.000 1.000
20.000 500

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

s Heridos en accidente de trafico Fallecidos en accidente de tradico

Figura 1. Lesionados por accidentes de trafico en Espafia (2008-2017) fuente: DGT

Para calcular la cuantia de las indemnizaciones derivadas de un dafio corporal
producido por un accidente de trafico en Espafia desde el afio 2016 rige la ley 35/2015, la
cual es una reforma del sistemade valoracion de los dafios y perjuicios mas conocido como
baremo que entré por primera vez en vigor en el afio 1995. Tiene como finalidad realizar
una reparacion econémica del dafio ocasionado por un accidente de trafico, es decir busca
situar a la victima en una posicién lo mas parecida posible a la que tendria de no haberse
producido el accidente.

El principio de reparacion integra dafios y perjuicios de tres tipos: Indemnizaciones
por lesiones temporales, por lesiones permanentes (secuelas) y por causa de muerte,
donde se tiene en cuenta el perjuicio basico, particular y patrimonial. A criterio médico se
valora el tiempo de curacion, si hay dafio funcional o estético, si han quedado impedimentos
permanentes que impiden trabajar o desarrollar otras actividades sociales o ludicas, que se
traduce en pérdida de calidad de vida y afectaciones a nivel econdmico, etc. Esta

cuantificacion se expresa en puntos dependiendo de la gravedad e intensidad del dafio,
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también se tienen en cuenta otros factores como el nimero de actividades afectadas, la
importancia, la edad del lesionado, etc.

1.1 Descripcion del problema

Las empresas aseguradoras anualmente cubren grandes sumas de dinero en dafios
corporales, donde inicialmente realiza una prevision de lo que se considera va a ser la
cuantia por cubrir de acuerdo con una valoracion meédica inicial. Sin embargo, en este
proceso se congelan altas sumas de dinero por lo que es vital tener provisiones financieras
lo més ajustadas a la realidad, lo que financieramente es crucial para el flujo de caja de la
compafia.

El desarrollo de esta investigacion se lleva a cabo en una empresa del sector de
seguros en Espafia. La variable objetivo corresponde a lo que la empresa aseguradora tiene
gue pagar por lesiones médicas tanto temporales como permanentes. Entre los factores a
estudiar se tienen en cuenta no solo las caracteristicas del lesionado como la edad, el sexo
0 situacion laboral, si no también caracteristicas del siniestro como el tipo de vehiculo, la
marca, el modelo, la provincia en la que se produjo el accidente ademas de variables
particulares de la aseguradora como es el valorador médico.

Por lo tanto, el contenido de este trabajo se estructura de la siguiente manera:

En primer lugar, se obtienen los datos mediante la explotacion de la base de datos,
utiizando lenguaje de consulta estructurada SQL, donde se obtienen todas las variables
gue posiblemente influyen en el coste.

En segundo lugar, se realiza una exploracion y depuracion de la base datos, donde
se identifica datos erréneos, atipicos, se realiza transformacion de variables, etc.

Posteriormente se realizan diferentes modelos como regresion lineal, redes
neuronales, random forest, gradient boosting y ensamblado para tres diferentes formas de
predecir el coste, el primero es con la variable objetivo sin transformacion, la segunda es
un modelo de clasificacion definiendo un punto de corte para posteriormente realizar dos
modelos, uno cuando sea menor a ese punto de corte y otro en caso contrario y la tercera
forma es con la variable objetivo-transformada. En la proxima seccion se detallara la razén
de probar con estas opciones.

Finalmente se realiza una comparacion entre los modelos y se escoge el que mejor
predice la variable objetivo mediante validacién cruzada repetida.



1.2 Estado del arte

La mineria de datos ha sido fundamental y ampliamente utilizada para abordar los
temas asociados a los accidentes de trafico. La mayoria de las investigaciones que se han
llevado a cabo han sido enfocado a estudiar los factores claves relacionados en un
accidente de trafico, comolo son el tipo de via, las condiciones meteorologicas, el tipo de
vehiculo, el perfil del conductor y factores relacionados con el lugar, el dia de la semana,
mes, etc.

Los modelos estadisticos tienen la finalidad de poder predecir la probabilidad de que
ocurra un siniestro, asi como los impactos que puede llegar a tener, donde finalmente se
logren disefiar estrategias y politicas que ayuden a mitigar o disminuir el nimero de
accidentes.

Entre las investigaciones se encuentra un estudio cuyo objetivo es estimar el nUmero
de personas lesionadas y fallecidas en accidentes de transito mediante la utilizacién de
Redes neuronales artificiales, entre los principales resultados se destaca las causas méas
frecuentes de accidentes para diferentes perfiles de victima. [3]. Otra investigacion utiliza
modelos tradicionales como la regresion lineal para predecir los accidentes de tréafico
especialmente se centran en analizar perfiles jovenes de conductores.[4].

Por su parte, un estudio que analiza los accidentes en el Reino unido y Australia cuyo
objetivo es analizar la gravedad de las consecuencias de los accidentes, utiliza arboles de
decisién como principal técnica, debido a que son facilmente interpretables, pueden trabajar
con grandes volimenes de datos y permiten descubrir interacciones entre los datos [5] . En
otro estudio, utilizan redes bayesianas para clasificar los accidentes de tréafico en funcién a
la gravedad de la lesion, debido a que este algoritmo es capaz de predecir sin necesidad
de suposiciones previas. Este estudio analizo 1536 accidentes en Espafia, en el cual se
concluyo que los principales factores que influyen en un accidente que involucran personas
fallecidas son la edad del conductor, iluminacion, tipo de accidente, etc. [6].

Por otro lado, se analiza un estudio relacionado con la clasificacion del grado de
severidad en el cual resultan las personas involucradas en accidentes de trafico utilizando
para ello maquinas de soporte vectorial (SVM) por sus siglas en inglés, que reconocen
patrones basado en la metodologia de aprendizaje supervisado, combinandolo con un
algoritmo de optimizacion, Enjambres de Particulas (PSO) cuyo objetivo es estimar los
mejores parametros para la maquina clasificadora, los resultados de la investigacion
concluye que el mejor algoritmo que clasifica la gravedad de un accidente de trafico es SVM
con factor de inercia lineal con una tasa de acierto del 82%. [7].

Como se aobserva, en general las investigaciones en esta rama se han centrado en
estudiar los factores, perfiles de victimas, gravedad de los accidentes, etc. No obstante, lo
mas similar en cuanto a prediccion del coste son los modelos que se han desarrollado en
entidades prestadores de servicios de salud (EPS) que en el contexto espafiol son los
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centros de atencion primarios (CAP). Estos modelos de prediccion de costes en servicios
de salud utilizan la simulacion discreta, donde se evalla diferentes escenarios como
consulta médica general, urgencias, hospitalizacion y enfermedades catastroficas, entre
otros. Los resultados obtenidos con el modelo permitieron determinar que la simulacién
para predecir el coste es efectivo, ademas realizaron una comparacion entre el coste
simulado vs coste promediado y se encontré que la prediccion del costo total mediante el
empleo de promedios puede llegar a tener altas variaciones en valor y porcentaje respecto
a la prediccion con simulacion, dentro de intervalos estadisticamente aceptables [8].

Finalmente, una investigacion realizada en la comunidad de Valencia evalué un
modelo de prediccion del gasto farmacéutico en atencioén primaria de salud basado en
variables demograficas, donde utiliza principalmente la regresion lineal para explicar la
variabilidad del gasto farmacéutico ambulatorio, aunque el modelo obtenido no presento un
resultado muy satisfactorioal tener un R cuadrado de 0.34. si supone un avance en relacion
con modelos anteriores [9].

2. Objetivosy Metodologia
2.1 Objetivos

El objetivo principal es predecir el coste de un lesionado como consecuencia de un
accidente de trafico en Espafia, para conseguir el objetivo principal, se debe desarrollar los
siguientes objetivos secundarios: Extraccion de informacion del ERP, preparacion y analisis
exploratorio de las variables, realizacion de modelos de prediccion y finalmente se realiza
una evaluacion y comparacion de los modelos.

2.2 Metodologia

Para alcanzar los objetivos establecidos, se propone utilizar la metodologia
desarrollada por SAS Institute, SEMMA[10], el cual es el acronimo de las cinco fases:
Sample, Explore, Modify, Model, Asses que si se traduce al castellano se refiere a
muestrear, explorar, modificar, modelizar y evaluar. Sin embargo, es necesario aclarar que
a menudo el orden no es exacto y en ocasiones una fase se puede repetir n veces.

Evaluacion y

Extraccion y .
comparacion

Realizacion

Andlisis de las

obtencion de
la muestra

de los
modelos

de los
modelos

variables

Muestreo Explorar Modificar Modelizar Evaluar

Figura 2 Metodologia
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Fase I: Extraccion de informacién del ERP

Para la extraccion de la informacion se realiza mediante el lenguaje de consulta
estructurado SQL por sus siglas en inglés (Structured Query Language) aplicado a las
bases de datos de la compafiia, posteriormente se realiza una muestra la cual corresponde
a la fase inicial de la metodologia SEMMA.

Fase Il: Exploracion y depuracion de la base de datos

Se realiza una exploracion inicial de los datos, llevando a cabo una depuracion de la
base de datos con el fin de detectar errores, datos atipicos, se realiza una gestion de los
datos ausentes, en este objetivo se pretende asegurar la calidad del dato.

Fase lll: Analisis de las variables

Se procede a realizar un analisis de las variables, donde una opcién es la
discretizacion de las variables continuas para descubrir relaciones complejas (no lineales)
entre las variables independientes y la variable objetivo. Ademas de evaluar la relacion

entre estas mediante el uso de estadisticos y tener una idea inicial de que variables son las
mas importantes para conseguir la prediccion del coste. [11]

Fase IV: Modelizacion

Se propone realizar mediante tres opciones, las cuales se explican a continuacion:

o 2. Modelo de 3.Modelo

. clasificacion Transformacion
- variable objetivo
£ 1.Modelo :
i | original, variable o
» "Il objetivo:  coste
/“HI de un lesionado

o 21Modelo 2.2 Modelo coste

coste inferior ™ superior o iqual a

- a3.000 euros™ 3.000 euros

0811233446867 783311 1111
g2e40620406204080012213
gooa00a000000000a040841
gooadoa0b00a00000000001

goodoo00000000000000D

booooo

Figura 3.Modelo original sin
transformacién variable objetivo

Figura4. Modelo de
clasificacion

pH$PUMIEN

Figura 5. Modelo con variable
objetivo-transformada

Primero se realiza el modelo original sin transformar la variable objetivo, sin embargo,
como se observa en la figura 3 la variable objetivo presenta valores muy extremos por lo
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gue probablemente no se logre encontrar un modelo que se ajuste a la distribucién de los
datos, por lo tanto, una opcién que se prueba es partir la muestra como se indica en la
figura 4. Donde una vez clasificado se procede a realizar dos modelos, uno cuando es
menor a los 3000 euros Yy el otro en caso contrario, se espera que al partir la muestra se
logre encontrar modelos que se ajusten mas a los datos. El punto de corte se define de
acuerdo con que el 86% de la muestra ha tenido un coste inferior a los 6.000 euros por lo
gue resulta interesante fijar un punto intermedio para realizar la clasificacion.

Por dltima opcién se observa que al transformar la variable objetivo esta sigue una
distribucion normal por lo que es probable que se encuentre una mejor relacion entre las
variables independientes y la variable objetivo.

Los modelos estadisticos propuestos para predecir el coste de los lesionados son los
presentados a continuacion:

Regresion lineal

Los modelos de regresion lineal[12] son modelos matematicos que permiten realizar
predicciones de los valores que tomara la variable dependiente Y;, con respecto a las
variables independientes o explicativas X; y un término de error aleatorio &. Se puede
representar con la siguiente ecuacion:

Yt =ﬁ0 +31X1+"'+ﬁiXp+£ (1)
Donde:

e Y, es lavariable de respuesta o dependiente

e X, son las variables independientes

e f; son los parametros respectivos de cada variable independiente y miden la
influencia que las variables explicativas tienen, siendo £, el termino constante.

e ¢ esuna variable aleatoria que recoge el error cometido en el modelo, generalmente
sigue una distribucion normal (0,0) independiente de cada observaciony la varianza
es constante para cualquier valor de X.

Generalmente los modelos de regresion proporcionan una descripcion adecuada e
interpretable de como las variables independientes o de entrada afectan a la variable de
respuesta, uno de los problemas de estos modelos es que la relacién entre las variables
debe de ser lineal, sin embargo, se puede aplicar transformaciones a las variables de
entrada para ampliar su alcance.

Las variables independientes cualitativas se incluyen en el modelo mediante el uso
de variables dicotomicas ficticias llamadas “dummy”, si una variable categoérica tiene n
niveles, seincluye n-1 dummies.
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Redes neuronales

La red neuronal artificial [13] se basa en la analogia que existe en el comportamiento
de una red neuronal biolégica que poseen bajas capacidades de procesamiento, sin
embargo, toda su capacidad cognitiva se sustenta en la conectividad entre ellas. Una red
neuronal artificial es un procesador elemental llamado neurona que posee la capacidad
limitada de calcular, en general, una suma ponderada de sus entradas y luego le aplica una
funcion de activacion para obtener una sefial que sera transmitida a la préxima neurona.
Estas neuronas artificiales se agrupan en capas 0 niveles y poseen un alto grado de
conectividad entre ellas, conectividad que es ponderada por los pesos.

Si un conjunto de neuronas artificiales recibe simultaneamente el mismo tipo de
informacion, se denomina capa. Una red se compone de nodos input o, de entrada, capa
oculta y nodo de salida como se observa en la figura 6.

Y Y _ L)

5] » Oy le
£ =
—’?ﬂ—b 2,
‘-ﬁ_—' \ﬁ_&'
Nodos de Capa oculta Nodos de

entrada salida

Figura 6. Estructura de una Red neuronal [14]

En general se utilizan las redes neuronales cuando es desconocida la funcién
entre la variable dependiente y las variables independientes (no linealidad), cuando se
tienen datos complejos como por ejemplo muchas variables categoricas. Adicional, se debe
tener en cuenta que para tener una garantia de la red esta requiere de muchas
observaciones. Se recomienda no utilizar la red cuando el objetivo del estudio sea explicar
y no predecir, ya que la red es una caja negra y es dificil extraer informacion. Este no es el
caso de la presente investigacion ya que el objetivo es predecir mas no explicar.

Random Forest

Este algoritmo [15] es una combinacion de factores predictivos de arboles, de modo
que cada &rbol depende de los valores de un vector aleatorio muestreado
independientemente y con la misma distribucion para todos los arboles, es decir consiste
en incorporar dos fuentes de variabilidad, una es el remuestreo de observaciones y la otra
es la aleatoriedad en las variables utilizadas para segmentar cada nodo del arbol. En
general se utiliza este algoritmo cuando existen relaciones no lineales, cuando existen
muchas variables categdricas, interacciones ocultas, etc.

El algoritmo de random forest [16] es el siguiente:
13



Dados los datos de tamarfio N.

1. Repetir m veces a), b), c):
a) Seleccionar N observaciones con reemplazamientos de los datos originales.
b) Aplicar un arbol de la siguiente manera:
En cada nodo, seleccionar p variables de las k originales y de las p elegidas,
escoger la mejor variable para la particién del nodo.
c) Obtener predicciones para todas las observaciones originales N.
2. Promediar las m predicciones obtenidas en el apartado 1.

En general los pardmetros a controlar son:

e EIl tamafio de la muestra, si se va a utilizar Bootstrap (con reemplazamiento) o sin
reemplazamiento.

e Elnumero de iteraciones m y el nimero de variables p que sortear, si el niUmero de
variables a sortear es igual al nimero inicial de variables entonces el algoritmo
random forest seria equivalente al bagging.

e Caracteristicas de los arboles como el nimero de hojas final, nimero de divisiones
maxima en cada nodo, el p valor para las divisiones de cada nodo.

Gradient Boosting

Es uno de los algoritmos mas potentes en la actualidad, consiste en repetir la
construccion de arboles de regresion o clasificacion, donde se modifica levemente las
predicciones iniciales, intentando ir minimizando los residuos en la direccion de
decrecimiento [16] obteniendo asi de manera gradiente modelos que convergen en un
modelo final donde los errores son minimos.

Ya que la base de este modelo es el algoritmo de random forest, lo que significa que
utiliza las variables definidas en random forest y a suvez ganan nuevos parametros, como
las iteraciones que reflejan el nimero de etapas del modelo y el parametro shrinkage que
refleja el grado con el que se ajustara el modelo en cada una de las iteraciones.

Los principales parametros que controlar son la constante de regularizacion
shrinkage, el nimero de iteraciones y las caracteristicas propias de los arboles como el
numero de hojas finales, nimero de observaciones minimo en una rama del nodo, el p
valor, etc.

Supportvector machine

En esta investigacion se utilizara SVM[16] por sus siglas en inglés, en el modelo de
clasificacion, este algoritmo consiste en la separacion lineal de clases con métodos
algebraicos buscando el hiperplano de separacion, se basa en tres principales ideas. La
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primera es el concepto de separador como maximo margen, donde no solo se trata de
separar las clases por un hiperplano sino poder realizar como su nombre lo indica con la
maxima distancia. La segunda idea considera que la separacion perfecta no existe por lo
gue es necesario permitirse errores para evitar el sobreajuste. Y la tercera es que la
separacion entre clases en muchos casos no es lineal por lo que se debe de trabajar en
una dimensién superior donde tenga mas sentido la separacion lineal.

Ensamblado

Consiste en la construccion de predicciones mediante la combinacion de varios
algoritmos. El ensamble se puede realizar con diferentes combinaciones, las técnicas
basicas de combinado son bagging, boosting, stacking, entre otros.

En esta investigacion se centra en la técnica de stacking que en general se puede
calcular de tres formas, la primera es realizar el promedio de las predicciones de los
algoritmos, este promedio también se puede realizar dandole un mayor peso a alguno de
los modelos. La segunda forma es voto (para clasificacion) que se predice el resultado como
mayoria entre las predicciones y por ultimo una combinacion a partir de otro algoritmo (esto
es estrictamente stacking). Por ejemplo, se introducen en una regresion o arbol y1, y2, y3
como variables independientes. En regresion equivaldria a un promediado de modelos con
pesos diferentes.

Fase V: Evaluacion y comparacion de los modelos
Se realiza mediante validacion cruzada repetida, donde se utiliza principalmente el
estimador Error Cuadratico Medio (ASE) en datos test, el cual mide el promedio de los

errores al cuadrado, es decir, la diferencia entre la observacion real y la prediccion. Su
férmula es la que se muestraen ecuacion 2.

1 —~
ASE = B, ~ ¥)"2 )
3. Depuraciony exploracion de variables

3.1 Origen de los datos

El estudio se lleva a cabo desde enero del 2016 hasta enero del 2019. En total se
tiene 13.752 observaciones y 30 variables. El conjunto de datos es proporcionado por una
empresade seguros de Espafia.
3.2 Variables continuas

Se tiene 15 variables continuas, que en su mayoria son variables que describen

condiciones de tipo médica como son los puntos estéticos y puntos funcionales, ademas
también se tiene la edad del lesionado, etc.

15



NOMBRE VARIABLE DESCRIPCION

dias_basico
dias_grave Corresponde a los dias que considera el médico va a tener
o el lesionado en su proceso de recuperacion, se divide entre
dias_mgrave dias basico, moderado, grave y muy grave
dias_modera
. : Corresponde al importe (€) que el médico considera que va
importe_ilt . i
- a tener de incapacidad temporal
edad Edad del lesionado
importe_sec

Corresponde al importe (€) que el médico considera que va
atener de secuelas

namero diagnodsti . . - . _
Umero diagnosticos Indica cuantos diagnosticos recibe la persona en la primera

valoracién
dias desde alta hasta | Corresponde a los dias desde que se de alta a la victima
valo en el sistema hasta la valoracién inicial médica
dia alta Dia de alta de la victima en el sistema
mes alta Mes que se registra el alta de la victima

Impt_ptos_est Corresponde al importe (€) que el médico considera que va

atener por puntos estéticos

impt_ptos_fun Corresponde al importe (€) que el médico considera que va
a tener por puntos funcionales
ptos_est Indica los puntos estéticos que va entre 0 a 50 puntos
ptos_fun Indica puntos funcionales que esta entre 0 a 100 puntos

Es un indicador que cuantifica la gravedad maxima de la

m rav - i &di
ax_gravedad lesion, es estipulado por el médico

Es un indicador que cuantifica la gravedad minima

min_gravedad - . o
-9 de la lesion, es estipulado por el médico

Tabla 1. Variables continuas
Se empieza con la exploraciéon de las variables, el objetivo es conocer como es la

distribucion de las variables independientes mediante los histogramas de cada variable
permitiendo detectar posibles errores, datos atipicos, curtosis, etc.
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Histograma de las variables continuas
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En general las variables son asimétricas hacia la derecha con excepcion de la edad,
dia alta y mes alta. La categoria mas frecuente en la edad son los lesionados entre 27 y 36
afnos. La mayoria de las variables presenta una alta curtosis lo que podria indicar datos
atipicos, como por ejemplo la variable importe de incapacidad laboral (importe ilt) se
concentra en valores inferiores a 8.043 euros sin embargo se observa que tiene valores
gue superan los 70.000 euros. Por lo tanto, se procede a mostrar un resumen con los
principales estadisticos de cada variable.

Variable Mediana Auzente No ausente | Minimo Maximo ledia Desviacion | Asimetria Curtosis
eatandar

DIAS_MGRAVE 0 108 13643 0 180 0235945 4143231 2436285  705.2456
DIAS_GRAVE 0 108 13643 0 266 0.876933 7124546  16.18525 3847371
importe_sec 7761 0 13752 0 1239562 2640566 1808677 4919545  3031.048
impt_ptos_fun 0 0 13752 0 2212971 1463553  R314737 2223823  T7HG.2796
impt_ptos_est 0 0 13752 0 4746079 5423842 1705895 6962062 9431223
ptos_est 0 0 13752 0 3 0625727 1783830 4576062  30.66378
ptos_fun 0 0 13752 0 100 1570681 3537485  8.443042 1404048
Total 242837 0 13752 30 200000 3943768 6579593 9282767 1553836
DIAS_BASICO 30 108 13643 0 5530 62056  B515067 7259484 7218426
DIAS_DESDE_ALTA HA . 23 0 13752 0 959 445789 R439413 4623651 3226808
DIAS_MODERA 15 109 13643 0 1120 3158873 4038713 2536969  46.28372
IMPORTE_ILT 23517 0 13752 0 1686883 2017147 3230573  18.64438  760.4007
DIA_ALTA 16 0 13752 1 31 1585798  B.696726  -0.01446  -1.18199
edad i 16 13736 0 99 3902468 1686214 0515806  -0.06707

Tabla 2. Estadisticos de las variables continuas

3.3 Variables nominales

Setiene cuatro variables binarias y once variables nominales, en general las variables
hacen referencia tanto a condiciones médicas como por ejemplo el diagndéstico que recibe
la persona en la valoracion inicial y variables que describen el siniestro como la marca del
vehiculo, si el lesionado es un ciclista, conductor o acompafiante, etc. En la tabla 3 se
presenta una breve descripcion de cada variable.
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NOMBRE VARIABLE DESCRIPCION

. i el lesion icli n r n 5N
cod_cond_victima gtris esionado es ciclista, conductor, ocupante, peaton,

Descripcion del siniestro: Colisiébn con animal, gira o

cod_des_tipo_siniesiro cambia de sentido, etc

cod_provincia Lugar donde ocurre el siniestro

cod_sit_lab Ocupacion del lesionado

Descripcion tipo de vehiculo asociado a la pdliza:

descri_tipo_vehiculo ; s
— = Turismo, moto, camion

Corresponde al primer diagnostico registrado en la

iagnostico 1 i6 [
diagnostico valoracién medica

Corresponde al segundo diagnéstico registrado en la

diagnéstico 2 » )
valoracion medica

ref_marca Marca del vehiculo
ref_modelo Modelo del vehiculo
ind_colision Indica si hubo colision o no
ind_sexo_victima Sexo de la victima
ind_sin_contrario Indica si en el accidente sucedié con un contrario
. Indi i el vehicul nr | momen I
ind_veh_reposo dc_:a si el vehiculo estaba en reposo al momento de
- - accidente
meédico , . L . .
Razon social del médico que evalla la lesion
vehiculo Corresponde si la victima es un asegurado de la

compafia o un contrario

Tabla 3. Variables nominales

Se presenta un resumen de los niveles y el nUmero de ausentes que presenta cada
variable, posteriormente se muestraunos ejemplos de la frecuencia que tienen las variables
mediante una tabla de frecuencia en donde se identifica los niveles poco representados y
se realiza una agrupacion de aquellas categorias con la finalidad de que todos estén
estadisticamente bien representados. Cabe resaltar que por confidencialidad la empresa
proporciona la mayoria de los datos codificados, por lo tanto, se muestra tres ejemplos para
ilustrar al lector.
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“ariable Etigueta Tipo Mamero de Ausente ¥
niveles
IMD_SEXO _VICTIMA IND_SEXO... C 2 T625
EHICULO VEHICULD C 2 2803
MAX_GRAVEDAD MAX_GRAV. .. M ] 42
Mir_GRAVEDAD MIM_GRAV . M i] 42
IMD_SIMN_COMNTRARIO IMND_SIM_C...C 2 4
COD_COMD_VICTIMA COD_CON... C 5 0
COD_DES_TIPO_SINIESTRO COD_DES.. C 23 0
COD_PROVIMCIA COD_PRO... C 26 0
COD_SIT_LAB coD_sIT ... C 5] 0
COD_VEHICULO _VICTIMA COD_VEHIL.. C 4 0
DESCRI_TIPO_VEHICULO DESCRLTIL. C 18 0
DIAGHNOSTICO 1 DIAGHMOSTL.. C 26 0
DIAGHMOSTICO_2 DIAGHOSTIL . C 26 0
IMD_COLISIOM IMND_COLIs..C 2 0
IMD_VEH_REFPOSO IND_VEH_... C 2 0
MEDICO MEDICO C 26 0
REF_MARCA REF_MARCAC 26 0
REF_MODELO REF_MOD... C 26 0
Tabla4. Numero de ausentes variables nominales
Variable L valor formateado Walor de reemplazo Mumero de ocourrencias ‘L
REF_MARCA EAT 1295
REF_MARCA CITROEM 1147
REF_MARCA PELGEOT 1120
REF_MARCA WOLKSWAGEM 1119
REF_MARCA FORD 1101
REF_MARCA REMALULT 1052
REF_MARCA OPEL 259
REF_MARCA AUDI 5034
REF_MARCA BMwWY 558H
REF_MARCA, MERCEDES 5034
REF_MARCA TOYOTA 430
REF_MARCA MNISSAM 387
REF_MARCA HYLUINDAT 355
REF_MARCA HOMDA 351
REF_MARCA KIA 300
REF_MARCA FIAT 290
REF_MARCA SUZUKI 204
REF_MARCA SKODA 152}
REF_MARCA MAZDA 148
REF_MARCA M AMAHA 138
REF_MARCA MOLWO 131)
REF_MARCA CHEVROLET-GM 111
REF_MARCA DACIA 106
REF_MARCA PIAGGIO-VESPA OTRO 1054
REF_MARCA MITSUBISHI OTRO SQH
REF_MARCA MIMNI OTRO SEH
REF_MARCA WLFA ROMEQ OTRO sqﬂ

Tabla5. Frecuenciade la variable marca
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Variable Valor formateado Valor de reemplazo Mimero de ocurrencias
DESCRI_TIPO_VEHICULO TURISMOS TURBO-DIESEL 4367
DESCRI_TIPO_VEHICULO TURISMO 3453ﬂ
DESCRI_TIPO_VEHICULO MOMOVOLUMEM 1.576“
DESCRI_TIPO_VEHICULO TODO TERREMO TD 999
DESCRI_TIPO_VEHICULO MOTOCICLETAS 745
DESCRI_TIPO_VEHICULO TUR.. FAMILIAR TUREO DIE! 577
DESCRI_TIPO_VEHICULO DERIVADO DE TURISMO 412
DESCRI_TIPO_VEHICULO TODO TERREMO 332
DESCRI_TIPO_VEHICULO CICLOMOTORES 156
DESCRI_TIPO_VEHICULO CAMIOMES LIGERQOS ¥ FURK 137
DESCRI_TIPO_VEHICULO FURGOMN HABILITAELE A P& 137
DESCRI_TIPO_VEHICULO TUR. FAMILIAR 1364
DESCRI_TIPO_VEHICULO TURISMO DESCAPOTAELE OTROS 98
DESCRI_TIPO_VEHICULO PICK UP DTROS 139
DESCRI_TIPO_VEHICULO TODO TERREMO DESCAPCTOTROS o
DESCRI_TIPO_VEHICULO TODO TERREMO TD DESC  [OTROS 3"
DESCRI_TIPO_VEHICULO VEHICULOS ESPECIALES OTROS SH
DESCRI_TIPO_WVEHICULO CAMIOMES PESADOS DTROS 1

Tabla 6. Frecuenciade la variable Descri_tipo_vehiculo

Variable Valor formateado Valor de reemplazo Mumero de ocurrencias
COD_DES_TIPO_SINIESTRODSO7F 2518"
COD_DES_TIPO_SIMIESTRODSOS 25084
COoD_DES_TIPO_SINIESTRODS03 21521
COD_DES_TIPO_SIMNIESTRODS0S BQSH
COD_DES_TIPO_SIMIESTRODSO1 BGSH
COD_DES_TIPO_SIMNIESTRODS11 a504
COD_DES_TIPO_SINIESTRODSO2 8114
COD_DES_TIPO_SIMNIESTRODS0S EBGH
COD_DES_TIPO_SINIESTRODS13 5634
COD_DES_TIPO_SIMNIESTRODS0S 4554
COD_DES_TIPO_SINIESTRODS14 4354
COoD_DES_TIPO_SINIESTRODS12 3199
COD_DES_TIPO_SINIESTRODS1O 2824
COoD_DES_TIPO_SINIESTRODS04 1524
COD_DES_TIPO_SIMIESTRODS 16 1014
COD_DES_TIPO_SINIESTRODS13 OTRO 95y
COD_DES_TIPO_SINIESTRODS17 OTRO :LBH
COD_DES_TIPO_SIMNIESTRODS15 OTRO 134
COD_DES_TIPO_SIMNIESTRODS19 OTRO 7
COD_DES_TIPO_SINIESTRODS22 OTRO 44
COoD_DES_TIPO_SINIESTRODS20 OTRO 21
COD_DES_TIPO_SINIESTRODSZ21 OTRO 14
COD_DES_TIPO_SINIESTRODS24 OTRO 14

Tabla 7.Frecuenciatipo de siniestro
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3.4 Busquedade datos atipicos

Se procede a la busqueda de atipicos para las variables de intervalo, se analiza que
meétodo aplicar dependiendo de la asimetria de las variables, para las variables asimétricas
se utiliza desviacion absoluta, para las que son asimétricas y con mediana cero se aplica
percentiles extremos, por Ultimo, para las variables simétricas se utiliza desviacion tipica,
mediante el software SAS Miner.

“Wariable | Entrenamiento W
REP_importe_sec 769
REP_DIAS_DESDE_ALTA_ ... 579
REFP_IMPORTE_ILT 258
REP_DIAS_MODERA 217
REF_DIAS_MGRAVE &7
REP_edad 16
DA _ALTA 0

REP_DIAS_BASICO 0
REP_DIAS_GRAVE 0
REP_impi_ptos_est 0
REP_impt_ptos_fun 0
REP_ptos_est 0
REFP_ptos_fun 0

Tabla 8. Numero de atipicos por variable

Se observa que las variables que presentan atipicos son importe sec, dias desde alta,
importe ILT, dias modera y mgrave y la edad. Se procede a utilizar el rango intercuartilico
para las variables anteriormente mencionadas con el fin de construir los respectivos limites.
Se establecen los limites y se dice colocar las observaciones fuera del rango como
ausentes, para gestionarlos en el siguiente apartado.

3.5 Tratamiento de datos ausentes

En la tabla 9. se muestrael nimero de ausentes de cada variable continua, donde
se observa que la variable que presenta un mayor nimero es importe sec con 769 esto
equivale al 5% lo que no se considera representativo. También se crea una variable para
contar el nUmero de ausente por observacion la cual arroja un méaximo de 8 por lo que se
considera que no es significativamente representativo.

“Wariable Ausente &

DA ALTA u]
REP_impt_pios_est 0
REP_impt_ptos_fun o
REP_ptos_ est o
REP_ptos_fun u}
Total ]
nummMissing 0

REF_edad 16
REP_DIAS_BASICO 109
REF_DIAS_GRAVE 109
REF_DIAS_MODERA 109
REP_REFP_DIAS_MGRAVE 176
REF_REF_IMPORTE_ILT 258
REP_REP_DIAS_DESDE_ALTA_HASTA_WA 453
REP_REP_importe_sec 769

Tabla9.NUmero de ausentes variables continuas
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Por otra parte, las variables nominales, la que mayor nimero de ausentes presenta
es el sexo con 7.625 equivalente al 55% de la muestra, lo que se considera representativo,
seguido de vehiculo, con 2.803 observaciones ausentes, equivalente al 20%. Debido de
gue la proporcion de ausentes en el sexo es muy alta se decide eliminar la variable, por su
parte para vehiculo se decide imputar, sin embargo, se crea una variable que especifique
si la observacion ha sido imputada tomando el valor de 1y 0 de lo contrario.

La imputacion se realiza mediante la opcion del SAS Miner, se elige el arbol como
método de imputacion para las variables de clasey para las variables de intervalo se utiliza
distribucion. Una vez realizada la imputacion se verifica que no haya ausentes.

Wariable Etigueta Tipo Mamero Ausente
de niveles

COD_SIT_LAB COoD_SIT...C 3] 0
IMP_REP_COD_VEHICULO_VICTIMA Imputed: ... C 3 0
IMP_REP_DIAGHNOSTICO_1 Imputed: ... C 26 0
IMP_REP_IND_SIN_CONTRARIC Imputed: ... C 2 0
IMP_REP_MAX_GRAVEDAD Imputed: ... M 2 0
IMP_REP_MIN_GRAVEDAD Imputed: ... N 2 0
IMP_REP_VEHICULD Imputed: ... C 2 0
IMND_COLISION IND_COoL..C 2 0
IND_VEH_REPOSO IND_VEH... C 2 0
M_\Variable Imputatio... M T 0
REP_COD_COMND_VICTIMA Replace... C 4 0
REP_COD_DES_TIPO_SINIESTRO Replace... C 16 0
REP_COD_PROVINCIA Replace... C 26 0
REP_DESCRI_TIPO_VEHICULO Replace... C 13 0
REP_DIAGMNOSTICO_2 Replace... C 26 0
REP_MEDICO Replace... C 26 0
REP_REF_MARCA Replace... C 24 0
REP_REF_MODELD Replace... C 26 0

Tabla 10.Verificacion del nUmero de ausentes variables nominales

“ariable Etigueta Ausente N
IMP_REP_REP_DIAS_BASICO Imputed: R... 0 13752
IMP_REFP_REP_DIAS_GRAVE Imputed: R... 0 13752
IMP_REP_REP_DIAS_MGRAVE Imputed: R... 0 13752
IMP_REP_REF_DIAS_MODERA  Imputed: R.. 0 13752
IMP_REP_REF_IMPORTE_ILT Imputed: R... 0 13752
IMP_REP_REP_edad Imputed: R... 0 13752
IMP_REP_REP_imparte_sec Imputed: R... 0 13752
IMP_numero_diagnosticos Imputed: nu... 0 13752
REP_DIAS_DESDE_ALTA_HAST.. Replaceme. . 0 13752
REFP_REP_DIA_ALTA Replaceme. .. 0 13752
REFP_REP_MES_ALTA_MUM Replaceme. .. 0 13752
REP_REP_impt_ptos_est Replaceme... 0 13752
REP_REP_impt_ptos_fun Replaceme... 0 13752
REP_REP_ptos_est Replaceme... 0 13752
REP_REP_ptos_fun Replaceme... 0 13752
Total Total 0 13752

Tabla 11.Verificacion nUmero de ausentes variables continuas
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4. Modelo I: Modelo original sin transformacion de la variable objetivo

En esta seccién se lleva a cabo la primera opcién, realizando inicialmente una
seleccion de variables, donde se conoce cuales son las variables mas importantes y
posteriormente se realiza todos los algoritmos. En este apartado se hara énfasis
especialmente en cdmo obtener un modelo de regresion lineal y redes neuronales tanto en
el software SAS Miner como en el software estadistico R

4.1 Variable Objetivo sin transformacion

Se nombra la variable objetivo como Total, la cual corresponde al valor de la
incapacidad temporal mas secuela. Es decir, representa lo que la empresa desembolsa al
lesionado por los dafios fisicos tanto temporales como permanentes, en este caso se toma
la primera valoracion médica como momento cero y se relaciona con el importe econémico
final que pago la empresa (momento en que ya se cierra el proceso).

Se presenta la distribucion de la variable, donde se observa que la mayor parte de los
datos se concentra en un coste inferior a los 6.000 euros. Se tiene un minimo de 30 y un
maximo de 200.000 euros y una media de 3.943 euros.
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Figura 22. Variable Objetivo

4.2 Transformacién de las variables independientes

Posteriormente se realiza una transformacion de las variables de intervalo utilizando
correlacion maxima e indicando que se mantengan las variables originales.
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‘NOMBRE‘

CORTO VARIABLE TRANSFORMADA
Z1 LOG _imp_rep_dias_basico
2 EXP_imp_rep_dias_grave
Z3 EXP_imp_rep_dias_mgrave
Z4 PWR_imp_rep_dias_modera
Z5 SQR_imp_numero_diagnésticos
Z6 LOG rep_dias_desde alta_hasta va
Z7 LOG rep_dia_alta
Z8 LOG _rep_mes_alta_num
Z9 PWR_rep_impt_ptos_est
Z10 EXP_rep_impt_ptos_fun
Z11 PWR_rep_ptos_est
Z12 PWR_rep_ptos_fun

Tabla 12.Transformaciones variables independientes Modelo |

Se decide renombrar las variables asignandoles un nombre corto con la finalidad de
simplicidad.

NOMBRE NOMBRE NOMBRE
VARIABLE CORTO VARIABLE NOMBRE CORTO
dias_basico Y1
dias_grave Y2 diar;]?]rgsetrigos Y8
dias_mgrave Y3 dias desde "
dias_modera Y4 alta hasta valo
dia alta Y10
importe_ilt Y5 mes alta Y11
impt_ptos_est Y12
edad Y6 impt_ptos_fun Y13
importe_sec ptos_est Y14
v ptos_fun Y15
Tabla 13. Rechificacién devariables Tabla 14.Recodificacién de variables continuas
continuas
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4.3 Andlisis de correlacion

Se realiza un analisis de correlacion entre las variables independientes en relacion
con la variable objetivo, se presenta el analisis por grupos.

Pearson Correlation Coefficients, N = 13752
Prob >|r| under HO: Rho=0

Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Total
Y1 1.00000 -0.03369 -0.01028 - 0.06301 -0.02975
0.39231
Y1 <.0001 0.2282 <.0001 0.0005
<.0001
Y2 -0.03369 1.00000 0.19006 0.36454 | 0.28951 0.54449
Y2 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Y3 -0.01028 0.19006 1.00000 0.07364 | 0.06371 0.15120
Y3 0.2282 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Y4 -0.39231 0.36454 0.07364 1.00000 | 0.75707 0.49483
Y4 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Y5 0.06301 0.28951 0.06371 0.75707 1.00000 0.37107
Y5 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Total -0.02975 0.54449 0.15120 0.49483 | 0.37107 1.0000
0
Total 0.0005 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001

Tabla 15. Anélisis de correlacién primer grupo

Se observa que entre las variables independientes que estan mas relacionadas son
Y4 y Y5, que corresponden a dias moderados e importe de incapacidad temporal
(importe_ilt) con un coeficiente de 0.75 y un p valor inferior al 0.05. Con respecto a la
variable objetivo la que tiene un mayor coeficiente de relacion es Y2 (dias graves) con un
0.54 y un p valor menor de 0.001, por lo tanto, se rechaza la hipétesis nula de
independencia.
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Pearson Correlation Coefficients, N = 13752
Prob >|r| under HO: Rho=0

Y6 Y7 Y8 Y9 Y10 Total
Y6 1.00000 | 0.08418 | 0.03938 | -0.01590 0.00537 0.12604
Y6 <.0001 <.0001 0.0623 0.5289 <.0001
Y7 0.08418 | 1.00000 | 0.21544 | -0.07876 0.01481 0.19891
Y7 <.0001 <.0001 <.0001 0.0824 <.0001
Y8 0.03938 | 0.21544 | 1.00000 | -0.13745 0.00063 0.17916
Y8 <.0001 <.0001 <.0001 0.9416 <.0001
Y9 -0.01590 | -0.07876 | -0.13745 | 1.00000 0.00513 -0.00487
Y9 0.0623 <.0001 <.0001 0.5478 0.5683
Y10 0.00537 | 0.01481 | 0.00063 | 0.00513 1.00000 0.00148
Y10 0.5289 0.0824 0.9416 0.5478 0.8618
Total | 0.12604 | 0.19891 | 0.17916 | -0.00487 0.00148 1.00000
Total | <.0001 <.0001 <.0001 0.5683 0.8618

Tabla 16. Andlisis de correlacién segundo grupo

Se observa que tanto entre las variables independientes como en relacion con la
variable objetivo presenta un coeficiente de correlacion pequefio.

Pearson Correlation Coefficients, N = 13752

Prob > |r| under HO: Rho=0

Y11 Y12 Y13 Y14 Y15 Total
Y11 1.00000 | 0.03768 | 0.00840 | 0.03835 | 0.00831 | 0.00065
Y11 <.0001 0.3245 <.0001 0.3301 0.9389
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Pearson Correlation Coefficients, N = 13752
Prob >|r| under HO: Rho=0

Y11 Y12 Y13 Y14 Y15 Total
Y12 0.03768 | 1.00000 | 0.35809 | 0.99796 | 0.33501 | 0.37988
Y12 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Y13 0.00840 | 0.35809 | 1.00000 | 0.36298 | 0.99167 | 0.56972
Y13 0.3245 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Y14 0.03835 | 0.99796 | 0.36298 | 1.00000 | 0.34126 | 0.38379
Y14 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Y15 0.00831 | 0.33501 | 0.99167 | 0.34126 | 1.00000 | 0.54696
Y15 0.3301 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001

Tabla 17. Analisis de correlacién tercer grupo

Se observa que entre las variables independientes hay una correlacion entre Y12 y
Y14, con un coeficiente de 0.99 que corresponde al importe de puntos estéticos (€) y a los
puntos estéticos. También entre Y13 y Y15, que corresponde al importe de puntos
funcionales (€) y puntos funcionales, respectivamente. Con respecto a la variable objetivo
presenta una correlacién con Y13 de 0.56 y Y15 con un 0.54 y un p valor inferior a 0.001
donde serechaza la hipotesis nula de independencia.

Ahora se realiza el analisis de correlacion con las variables independientes
transformadas

Pearson Correlation Coefficients, N = 13752
Prob >|r| under HO: Rho=0

Z1 22 Z3 Z4 Z5 Z6 Total
Z1 1.00000 |-0.04296 10.01309 | -0.24526 | -0.00648 0.12783 -
0.0445
Z1 <.0001 | 0.1247 <.0001 | 0.4474 <.0001 2
<.0001
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Pearson Correlation Coefficients, N = 13752
Prob >|r| under HO: Rho=0

Z1 22 Z3 Z4 75 Z6 Total
Y - 1.00000 | 0.18115 0.42640 0.15809 -0.05430 0.5385
0.0429 4
22 6 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
<.0001
<.0001
Z3 - 0.18115 | 1.0000 0.08623 0.06648 -0.00986 0.1424
0.0130 0 0
9 <.0001 <.0001 <.0001 0.2477
<.0001
73 0.1247
Z4 - 0.42640 | 0.08623 1.00000 0.08720 0.03727 0.5206
0.2452 2
Z4 6 <.0001 | <.0001 <.0001 <.0001
<.0001
<.0001
75 - 0.15809 | 0.06648 0.08720 1.00000 -0.09336 0.2317
0.0064 5
Z5 8 <.0001 | <.0001 <.0001 <.0001
<.0001
0.4474
Z6 0.1278 - 1-0.00986 0.03727 -0.09336 1.00000 -
3 | 0.05430 0.0073
/6 0.2477 <.0001 <.0001 3
<.0001 <.0001
0.3898
Total [|-0.04452 | 0.53854 | 0.1424 | 0.52062 0.23175 | -0.00733 1.0000
0 0
Total
<.0001
<.0001 <.0001 <.0001 <.0001 0.3898

Tabla 18. Analisis de correlacién cuarto grupo

30




Se observa una correlacion con la variable objetivo Total y Z2
(EXP_imp_rep_dias_grave) de 0.53y con Z4 (PWR_imp_rep_dias_modera) de 0.52.

Pearson Correlation Coefficients, N = 13752
Prob >|r| under HO: Rho=0

Z7 Z8 29 Z10 Z11 712 Total
zZi 1.00000 0.00571 | 0.01402 | 0.00090 | 0.01392 | -0.00160 | 0.00276
Z7 0.5032 0.1001 0.9161 0.1025 0.8512 0.7463

Z8 0.00571 1.00000 | 0.01895 | 0.00824 | 0.02133 | 0.00454 | 0.00177

Z8 0.5032 0.0263 0.3338 0.0124 0.5945 0.8355

29 0.01402 0.01895 | 1.00000 | 0.38993 | 0.99290 | 0.40162 | 0.40443

29 0.1001 0.0263 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001

Z10 0.00090 0.00824 | 0.38993 | 1.00000 | 0.40248 | 0.92751 | 0.59405

Z10 0.9161 0.3338 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001

Z11 0.01392 0.02133 | 0.99290 | 0.40248 | 1.00000 | 0.41499 | 0.41331

Z11 0.1025 0.0124 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001

712 -0.00160 0.00454 | 0.40162 | 0.92751 | 0.41499 | 1.00000 | 0.57984

712 0.8512 0.5945 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001

Total | 0.00276 0.00177 | 0.40443 | 0.59405 | 0.41331 | 0.57984 | 1.00000

Total | 0.7463 0.8355 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001

Tabla 19. Analisis de correlacién quinto grupo

Se observa que entre variables independientes las que tienen un coeficiente de
correlacion alto son Z10 y Z12, que corresponde (EXP_rep impt ptos fun) vy
PWR_rep_ptos_fun respectivamente con un coeficiente de 0.92 y entre Z9 y Z11, es decir
entre PWR_rep_impt_ptos_esty PWR_rep_ptos_est. Con respecto a la variable objetivo,
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presenta correlacion alta con Z10 (EXP_rep_impt_ptos _fun) de 0.59, Z11
(PWR_rep_ptos_est) de 0.41y 212 (PWR_rep_ptos_fun) de 0.57.

4.4 Modelizacion de la variable objetivo sin transformar
4.4.1 Regresion lineal SAS Miner

Se decide realizar varios caminos para encontrar el mejor modelo de regresion que si
bien no es el 6ptimo, al probar muchas opciones se tiene una mayor probabilidad de
encontrar un buen modelo. Por lo tanto, lo primero que se realiza es crear una variable
aleatoria, con el fin de identificar que variables no son importantes para el modelo, esta
variable se crea desde el nodo de transformacion de variables, pero sin realizar ninguna
transformacion por el momento.

Se realiza un primer modelo el cual considera todas las variables, se utiliza una
particion de 70 15 15. Se obtiene un RASE entrenamiento de 4465 y en prueba de 5287,
por lo que no se considera un modelo estable, el nUmero de parametros es de 573. EI R
cuadrado es de 0.55. Es importante también identificar cuales son las mejores variables y
cuales se podrian eliminar (Type 3 Analysis of Effects).

En el andlisis tipo 3 se identifica que las variables mas importantes son
imp_rep_dias_grave, rep_impt_ptos_fun, imp_rep_dias_modera. Las variables que se
podrian eliminar son imp_rep_vehiculo, ind_veh_reposo, imp_rep_dias_desde_alta_hast,
ind_colision, rep_cod_cond_victima, dia_alta, imp_rep_ind_sin_contrario,
imp_rep_cod_vehiculo_victima.

Se utiliza cuatro modelos de seleccion de variables, normalmente se conocen los tres
primeros modelos para seleccionar variables, no obstante, SAS da la opcion de utilizar la
regresion Lasso como método de seleccion ya que teéricamente a partir de cierto valor del
pardmetro de penalizacion (landa) el estimador Lasso produce estimaciones nulas para
algunos coeficientes y no nulas para otros, con lo cual Lasso realiza una especie de
seleccion de variables continua. [17].

e Seleccion hacia adelante (Forward): Este método introduce secuencialmente las
variables. La primera variable que ingresa es aquella que tenga una mayor
correlacion con la variable dependiente, que cumpla con el criterio de entrada. El
proceso finaliza cuando no haya variables que satisfagan el criterio.

e Seleccion hacia atras (Backward): Este método parte del modelo con todas las
variables, el cual va eliminando una a una, empieza por la qgue menos presente
correlacion con la variable dependiente y que cumpla con el criterio de eliminacion.
El procedimiento termina cuando ya no queden variables que satisfagan este
criterio.
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e Paso a paso (Stepwise): Este método es una combinacion de los dos anteriores,
comienzacon introducir paulatinamente las variables, pero en cada etapa se plantea
si todas las variables introducidas deben permanecer en el modelo mediante el no
cumplimiento del criterio de salida.

Los criterios utilizados para seleccionar las variables que consideran el ajuste y el
exceso de parametros son BIC, AIC y validacion. El BIC es el més estricto, es decir permite
menos parametros.

A continuacion, se presenta los diferentes modelos y caminos a evaluar. EI modelo
Manual hace referencia a eliminar las variables con valores inferiores a la variable aleatoria
como se presentd anteriormente. También para el Step se considera un nivel de
significacion 0.2, efectos Solo y un nimero maximo de pasos de 50.

Modelos propuestos

Todas Las Variables
Manual

Backward Error
Validacion

Forward Aic

Step Error Validacion
Step Bic

Lasso Sbc

Lasso Aic

Tabla 20.Modelos pararegresién lineal

Se evalla los modelos mediante seis caminos para posteriormente escoger el mejor
modelo por cada método y luego realizar un training test. Los caminos se componen por:
solo imputacion, imputacion y seleccién de variables, transformaciény clustering, arbol sin
transformacion de variables, transformacion y seleccion de variables, transformacion de
variables y arbol, como se observa en la figura 23.

Se utiliza principalmente los estadisticos Averange Squared Error tanto en
entrenamiento como en prueba, el Error cuadratico de la media de la raiz (TRASE) debido
a gue visualmente es mas facil identificar qué modelo proporciona el menor error, y por
altimo el DFM, estos estadisticos se utilizan para determinar el mejor modelo de cada
método.
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Figura 23. Caminos para obtener modelos de regresion lineal SAS Miner

Training-testregresion lineal SAS Miner

Se realiza training test con los mejores modelos obtenidos de cada método, se

|_

Figura 24. Training test regresién lineal SAS Miner
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Se observa que los modelos en general estan similares y presentan mucha
variabilidad, no obstante, se elige el modelo de acuerdo con el nimero de parametrosy el
gue presenta el error mas bajo. Se ha sefialado en la figura 24. los dos modelos que podrian
ser elegidos que corresponden a los modelos obtenidos mediante transformacion, Forward
AIC (sefialado en azul) presenta 19 parametros y Step BIC (sefialado con verde) tiene 11
parametros, por lo tanto, se decide elegir ese modelo.

4.4.2 Regresion lineal con R

Ahora bien, se utiliza R principalmente para realizar validacion cruzada repetida. Se
realiza un primer modelo el cual es el mejor modelo del Miner, también se realiza una
seleccion de variables mediante Stepwise, Backward y Forward, utilizando el criterio de
seleccion AIC y BIC, Posteriormente se realiza otro modelo utilizando Lasso como método
de seleccion de variables, se realiza validacién cruzada repetida para decidir cual es el
mejor modelo y si se logra encontrar un mejor modelo con respecto al del Miner.

modelos<-
sapply(list(modeloPreliminar,modeloBackAIC,modeloBackBIC,modeloForBIC,modeloForw
ardAIC,modeloStepAIC,modeloStepBIC),formula)

R-Square
RMSE d
] o] - T T = = T
T © 4 } I 1 l 1 1 ] —
o i o | I I I | |
o - - - - - --— --— | A !
o 7 | | I 1 1 1 ] :
el i o -
- | Lo <40 0 0 0 b T
(=) | I [ 1 1 1 1 |
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e A S S R Q B
I I I I I I I [ o I I I I I I [ [
Modelof  Modelo3  Modelo5  Modelo7 Modelo! ~ Modelod  Modelos  Modelo7
Figura 25. RMSE regresionlinealen R Figura 26. R-square regresionlinealen R

En la figura 25. se observa el error de los diferentes modelos en validacion cruzada
repetida donde visualmente presentan errores muy similares excepto lasso que tiene el
error superior, de igual manera se comporta el R cuadrado, figura 26. Como visualmente
es dificil conocer exactamente cual es el mejor modelo, se generan los valores del R
cuadrado en media y desviacion.
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media

W

aggregate (Rsquared~modelo

modelo Rsquared modelo  Rsquared
1 Modelo 1 0.5168032 1 Modelo 1 0.05352088
2 Modelo 2 0.5182056 2 Modelo 2 0.05160236
3 Modelo 3 0.5202380 3 Modelo 3 0.05272319
4 Modelo 4 0.5216771 4 Modelo 4 0.05199369
5 Modelo 5 0.5209190 5 Modelo 5 0.05101517
6 Modelo 6 0.5214492 6 Modelo & 0.05100769
7 Modelo 7 0.5216771 7 Modelo 7 0.05199369
8 LASSD 0.4854664 8 LASSD 0.05931812

Se observa que los modelos que presenta un mayor R cuadrado en media son el
modelo 4y modelo 7, que corresponde a Forward con BIC y Step con BIC respectivamente.
Se decide cual es el mejor modelo segun el nUmero de parametros. Forward BIC tiene 16
parametros y Step BIC presenta 18. Por lo tanto, se escoge el modelo Forward BIC.

Modelo Forward BIC:

z10 exp_rep_rep_impt_ptos_fun

y2 dias_grave

z4 pwr_imp_rep_rep_dias_modera
z5 sgr_imp_numero_diagnosticos
z11 pwr_rep_rep_ptos_est

y4 dias_modera

y7 importe_sec

yl dias_béasico

y5 importe_ilt

y8 numero_diagnosticos

g6 g_rep_médico

y3 dias_mgrave

g4 g_rep_diagnostico 2

y6 edad

y15 ptos_fun

g2 g_imp_rep_diagnostico_1

4.4.3 Redes Neuronales

Primero se construye un set con todas las variables, tanto nominales, intervalo,
transformadas, dummies, agrupadas por seleccion de variables. Las dummies se crean a
partir del nodo de transformacion de variables en Miner, como se tienen 15 variables
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nominales, la mayoria de ellas con mas de 20 niveles como son la provincia, el diagnéstico
1, diagnéstico 2, médico, etc. El resultante es un fichero con 281 variables.

Seleccion de variables

De acuerdo con Carrasco[18] una de las cuestiones mas importantes es realizar una
correcta seleccion de variables, debido a que, si se incluye mas variables de las que se
requiere para explicar la variable dependiente, se puede caer en el sobreajuste. Por el
contrario, si se eligen menos variables de las necesarias, las varianzas se reducen, pero
los sesgos aumentan obteniéndose una mala descripcion de los datos. Por otra parte,
algunas variables predictoras pueden perjudicar la confiabilidad del modelo, especialmente
si estan correlacionadas con otras. Por lo tanto, el objetivo de los métodos de selecciéon de
variables es buscar un modelo que se ajuste bien a los datos y que a su vez sea posible
obtener un equilibrio entre bondad de ajuste y sencillez.

Ahora bien, existe un problema en redes neuronales y es que se debe de realizar a
priori una seleccion de variables. Por esto se realiza diferentes métodos para obtener las
variables, los cuales son a través de minimos cuadrados, incremento gradiente, arbol,
seleccion de variables y diferentes modelos de regresion que se utilizan tanto para
seleccién de variables como para comparar los resultados de las redes.

_ Incremento
l?ﬁ gradiente
—_— '—} ~
E TODAS_ Minimos %E‘% Punto de control
VARIABLES ... cuadrados... i

Llr,lzﬂ-lq Seleccidn de |

v=l variables

1#  Arbol de |
% .
spsed decisian

Figura 27. Seleccidn de variables SAS Miner
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Minimos cuadrados Regresion Forward BIC

Y13 impt_ptos_fun Z10 EXP_REP_REP_impt_ptos_fun
¥15 ptos_fun Y2 DIAS_GRAVE

Y2 DIAS _GRAVE Z4  PWE_IMP_REP_REP_DIAS MODERA
¥4 DAS MODERA Z5  SQR_IMP_numero_diagnosticos
Y5 IMPORTE_ILT £11 PWR_REP_REP_ptos_est

¥8 numero_diagnosticos Y4 DIAS _NMODERA

Z10 EXP_REP_REP_impt_ptos fun Y7  importe_sec

712 PWR_REP_REP_ptos_fun Y1 DIAS_BASICO

Z2 EXP_IMP_REP_REP_DIAS GRAVE Y5 IMPORTE_ILT

Z4 PWER_IMP_REP_REP_DIAS_MODERA |¥8 numero_diagnosticos

25 SOaR_IMP_numero_diagnosticos Ge G_REP_MEDICO

¥3 DIAS_MGRAVE

G4 G_REP_DIAGNQSTICO 2

Yo edad

¥15 ptos_fun

G2 G_IMP_REP_DIAGNOSTICO 1

Arbol Incremento gradiente
712 PWR_REP_REP_ptos_ fun Y13 impt_ptos_fun
Y2 DIAS_GRAWVE Y4 DIAS_MODERA
¥z  IMPORTE_ILT ®#45 MAX GRAVEDAD2-3-4
Z4 PWR_IMP_REP_REP_DIAS MODERA [¥12 impt_ptos_est
®37 COD_DES_TIPO_SINIEST_DS05 Al3 DIAGNOSTICO_1
{x11 COD_SIT_LAB3 Yo IMPORTE_ILT
¥12 impt_ptos est ¥15 ptos_fun
®*1  IND_COLISIOMN_SI ®46 MAX GRAVEDADO-1
¥7 importe_sec Gl G_M_VWariable
¥4 DIAS MODERA ¥7 importe_sec
®*45 MAX GRAVEDAD2-3-4 4 PWE_IMP_REP_REP_DIAS MODERA
Z9 PWR_REP_REP_impt_ptos_est ¥17 M_Variable
®*18 DIAGMNOSTICOL OTRO A9 MEDICO
G G_REP_MEDICO AE DIAGMNOSTICO 2
G4 G_REP_DIAGMNOSTICO_2 Y1 DIAS_BASICO
711 PWR_REP_REP_ptos_est 712 PWR_REP_REP_ptos_fun

¥9 DIAS DESDE ALTA HASTA VALD ¥9  DIAS DESDE ALTA HASTA VALO

Tabla 21.Variables seleccionadas por cada método

Estudio de early stopping

Las redes neuronales pueden infra ajustar o sobre ajustar por eso una de las
soluciones a este ultimo problema es dividir los datos en training y validacion y detener el
proceso de estimacion cuando el error en los datos de validacién comience a aumentar.

Se muestra un ejemplo de early stopping figura 28. Donde se utiliza la funcion de
activacion Levmar y el nimero de nodos 10, se observa que la red neuronal no requiere de
early stopping debido a que la linea de validacion (linea azul) no crece por lo tanto se
concluye que no es necesario.
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Figura 28. Early stopping Levmar 10 nodos

Se procede a realizar las redes con los diferentes modelos de seleccién de variables
y configuracion de early stopping, se prueba diferentes redes donde se varia el nimero de
nodos, la funcion de activacion, el algoritmoy la semilla. Cabe resaltar que primero se probo
con unas redes iniciales y dependiendo del resultado se fue probando con las redes que
presentaban mejor resultado. Se realiza un célculo tedrico del numero de nodos a utilizar
en las redes cuyo resultado es de 25 a 37 nodos. A continuacién, se presenta todas las
redes evaluadas y la media de los errores.

Modelo Seleccion de variables N.Variables Nodos Algoritmo Activacion Early stopping  Semilla Media Error
27 Arbol 17 25 Levmar TANH - 12365 12375 22,102,395
25 Arbol 17 25 Levmar TANH 31 12345 12355 21,644,923
16 Arbol 17 15 Levmar TANH 31 12345 12355 21,728,814
10 Arbol 17 20 Levmar TANH 31 12345 12355 21,802,989
18 Mejor Regresidn R 16 20 Levmar LIN 21 12345 12355 21,844,970
19  Arbol 17 15 Levmar TANH 31 12360 12370 21,923,770
22 Arbol 17 15 Levmar TANH - 12345 12355 22,302,486
21 Minimos cuadrados 11 20 Levmar TANH - 12345 12355 22,185,354
9 Minimos cuadrados 11 20 Levmar TANH 42 12345 12355 22,327,930
13 Arbol 17 20 Levmar TANH - 12345 12355 22,365,922
20 Arbol 17 15 QUANEW TANH 31 12345 12355 25,325,786
23 Arbol 17 15 Levmar LOG 31 12345 12355 26,219,641
12 Regresidn modelo 4 16 20 Levmar TANH 27 12345 12355 28,259,765
17 Mejor Regresidn R 16 20 Levmar TANH 21 12345 12355 29,498,345
14 Regresidn modelo 6 20 20 Levmar TANH 21 12345 12355 29,436,851
15 Regresion modelo 5 19 20 Levmar TANH 28 12345 12355 32,167,890
24 Arbol 17 15 NRRIDG TANH 31 12345 12355 37,983,572
11 Arbol 17 20 BPROP-MOM:0.2-LEARN:0.1  TANH 7 12345 12355 3.00E+10
26 Arbol 17 25 BPROP-MOM:0.2-LEARN:0.1  TANH - 12356 12366 3.10E+10

Tabla22.Redesneuronales
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En conclusién, se escogen dos redes y sus respectivas variaciones (cambio de
semilla) para comparar con los modelos de regresion, se realiza mediante validacion
cruzadarepetida con 10 iteraciones.

2ET000 —

22500000 — Red mejor sesgo

T con otra semilla

20 = .
: Mejor Red Mejor Red

en varianza £N 5€580

2pba0n0n —
+

| Regresion Minner

v

2100 —

Mejor Red

. con otra
Regresion SAS
T
]

semilla

T T T I
4 ] L] 25 £

21FE0000 —

Figura 29. Comparacion entre lared neuronal y regresion lineal

Se observa en la figura 29. Que el modelo 16 el cual es la mejor red en cuanto a
varianza y sesgo no es estable, debido a que cuando se realiza el cambio de semilla
se empeora, por lo tanto, se puede concluir que se prefiere la regresion obtenida en R
por encima de la red, debido a que son modelos mas sencillos y que se pueden explicar.

Posteriormente se realiza los modelos random forest y gradient boosting, (se
explicaran estos modelos en la préxima seccién) donde se realiza un tuneado en R para
conocer la configuracion de los pardmetros a controlar en cada modelo.
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Figura 30. Validacion cruzadamodelo |
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Se observa que el mejor modelo en cuanto a sesgo es el encontrado mediante
random forest sin embargo presenta un dato atipico, no obstante, no supera el maximo

umbral de los otros modelos.

Ensamblado
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=
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Figura 31. Diagrama de cajas ensamblado modelo variable objetivo continua

Se observa que al realizar ensamblado se obtiene un mejor modelo en comparacion
con los modelos tradicionales, predil0 es la combinacion entre regresion y random forest.
En la tabla 23. se muestra las variables seleccionadas y el modelo ganador.

Z10
Y2
Z4
Z5
Z11
Y4
Y7
Y1
Y5
Y8
G6
Y3
G4
Y6
Y15
G2

Variables seleccionadas Modelo ganador

impt_ptos_fun
dias_grave

! Forest.
pwr_dias_modera
sqr_imp_numero_diagnostico Configuracion:
pwr_ptos_est
dias_modera Random Forest:
importe_sec
dias_basico ntree=200, sampsize=300, nodesize=10 y
importe_ilt mtry=4

nuamero_diagnéstico
G_rep_médico
dias_mgrave

G_rep_diagnostico 2

edad
ptos_fun

G rep diagnoéstico 1

Ensamblado: Regresion lineal y random

Tabla 23. Resultados variable objetivo continua
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Validacion

Se realiza una validacién, con la libreria caret para el modelo de random forest y
regresion (ensamblado predil0). Calculando las predicciones con datos test y con un
margen de error sugerido por la empresa del £30%, se obtiene que de 2.748 observaciones
se acierta 1.124 es decir un 41%.

Numero
aciertos Muestra %Aciertos
Menor o igual a 1.000 euros 29 512 6%
Entre 1.000 a 2.000 euros 212 648 33%
Entre 2.000 a 3.000 euros 324 487 67%
Entre 3.000 a 4.000 euros 228 358 64%
Entre 4.000 a 5.000 euros 115 204 56%
Mayor de 5.000 euros 216 539 40%
Total 1124 2748 41%

Tabla 24 .Validacion del modelo original

5. Modelo ll: Modelo de clasificacion

Hasta el momento no se ha logrado encontrar un buen modelo que prediga el coste
de un lesionado, en la tabla 24 se evidencia que especialmente le cuestaal modelo predecir
valores pequefios del coste, por lo que se propone limitar la muestra con un punto de corte
de 3.000 euros, con el fin de si al reducir la muestray tener unos valores mas homogéneos
se logre captar estos valores.

2. Modelo de
clasificacion

2.1 Modelo =

2.2 Modelo coste
coste inferior = superior o igual a
a 3.000 euros™™ 3.000 euros

I |I.f. o

@ @ A o 3 o 4 6 @ 0

Figura 32. Representacion del modelo de clasificacion
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La otra razon para fijar este punto de corte es que el 86% de la muestra ha tenido un

coste inferior a los 6.000 euros por lo que resulta interesante fijar un punto intermedio para
realizar la clasificacion.

Por otra parte, esta seccion se centra en explicar los modelos de random forest,
gradient boosting y support vector machine. Para el modelo de clasificacion se reduce la
muestraa 10.752 observaciones para reducir el tiempo computacional.

5.1 Variable Objetivo binaria modelo de clasificacién
La variable objetivo toma el valor de 1 cuando el coste de los lesionados supera los

3.000 euros de lo contrario 0. La proporcion de 1 es de 5.212 observaciones equivalente al
48%, por su parte la proporcion de 0 es de 5.540 equivalente al 52%.

Modelo de clasificacion

H Total

5212

0 1 (en blanco)

Figura 33. Variable objetivo modelo de clasificacion

Se realiza una nueva seleccion de variables debido que al cambiar la naturaleza de
la variable objetivo probablemente se encuentren variables que pueden explicar mejor la
variable dependiente, igualmente se realizan los modelos de regresion logistica y redes
neuronales, tal como se explico en el capitulo 4.

5.2 Modelizacion variable objetivo binaria: modelo de clasificacion

5.2.1 Random Forest SAS base

Incorpora dos fuentes de variabilidad, el remuestreo de observaciones y el de
variables. Es por esto que uno de los principales pardmetros a controlar son el nimero de
variables a muestrear en cada nodo, se elige probar con 3, 4y 5. También se controla otros
parametros como las caracteristicas propias de los arboles, la profundidad del arbol, donde
se prueba con 5, 6 y 7. El nimero de divisiones maximas de cada nodo, se prueba con 2 y
4. El p valor de 0.05, 0.1, 0.2 y 0.3 y el nimero de observaciones minimo en una rama-nodo
de 15, 20y 25.
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Modelo Maxtrees Maxbranch Tamhoja Maxdepth| pvalor variables

19 100 4 15 6 0.05 5 0.4535
20 100 4 20 6 0.1 5 0.4534
37 200 2 20 6 0.1 4 0.4535
38 300 2 15 5 0.05 3 0.4530
39 400 2 25 7 0.2 3 0.4531
40 500 2 25 7 0.3 3 0.4533

Tabla 25.Random Forestmodelo clasificacion SAS base

5.2.2 Random Foresten R

Al igual que como se realizé en SAS base, se prueba diferentes combinaciones. En
la tabla 26 se presenta las configuraciones y en la tabla 27 se muestra el promedio de la
tasa de fallo y del area bajo la curva obtenidos.

Promedio Promedio

miry niree nodesize Model
_ Modelo tasa error AUC

12 200 10 Baggin
) 200 15 - Rf4 0.2099 0.8715
) 400 20 r;; | Rf 0.2106 0.8710
Rf3 0.2124 0.8714
4 500 20 i3 Rf2 02114  0.8683
3 1000 20 rf4 Bagging 02177  0.8654

Tabla 26. Configuraciéon RFmodelo clasificacién en R Tabla 27. Resultados RF modelo clasificacién R

TASA FALLOS AUC

o —— o —

0ze o

o2t —

tasa
auc

a2 —

oxs

modelo modelo

Figura 34. Diagrama de cajas de latasa de fallos RF Figura 35. Diagrama de cajas de laAUC RF

Se observa que el nimero de mtry con el que se obtiene una menor tasa de error es
de 3 (modelo rf y rf4), esto ya se habia evidenciado en SAS, igualmente se prueba con

ntree de 1000 y 300 donde se observa que es mejor con 1000.
44



5.2.3 Gradient Boosting (gbm) SAS

Se realiza una primera prueba donde se cambia el pardmetro shrink de 0.0001 a 0.2
dejando todo lo demés constante, se observa que cuanto mas alto (0.2) se obtiene un mayor
sesgo. Por su parte la mejor configuracion se obtiene cuando es de 0.01. Posteriormente
se prueba cambiando el nimero de iteraciones, donde con 400 se mejora el resultado
(modelo28), luego se prueba cambiando la configuracion propia del arbol donde se utiliza
una division de 2, una profundidad de 4, 5y 6 un minimo namero de observaciones de
variables categoricas de 5, 10 y 15, un minimo de observaciones de 15, 20, 30, 35y 40y
por ultimo un tamafio de hoja de 10, 15y 20.

Modelo  Iteracciones Shrink Maxbranch Maxdepth Mincatsize  Minobs leafsize Sinicial Sfinal Error media
23 200 0.0 4 4 15 20 15 13345 13355 0.2174
24 200 0.1 4 4 15 20 15 13345 13355 0.2286
25 200 0.2 4 4 15 20 15 13345 13355 0.2427
26 200 0.001 4 4 15 20 15 13345 13355 0.2214
27 200 0.01 4 4 15 20 15 13345 13355 0.2118
28 400 0.01 4 4 15 20 15 13345 13355 0.2110
23 400 0.01 2 5 15 20 15 13345 13355 0.2074
30 400 0.01 2 5 15 30 15 13345 13355 0.2074
31 400 0.01 2 5 15 35 20 13345 13355 0.2073
32 400 0.01 2 5 5 40 20 13345 13355 0.2073
11 300 0.01 2 6 10 15 10 13345 12355 0.2081
70 400 0.01 2 5 5 23 20 13365 13375 0.2072
71 400 0.01 2 5 5 23 20 13385 13395 0.2076
72 400 0.01 2 5 15 35 20 13365 13375 0.2073

Tabla 28. Gradient Boosting modelo clasificacion

il |

Figura 36. Diagrama de cajas GradientBoosting

Se observa que el mejor modelo es el 32, sin embargo, cuando se cambiala semilla
se observa que aumenta la variabilidad, por lo tanto, se prueba con el modelo 31 (subrayado
en verde) al cambiar la semilla no aumenta considerablemente la variabilidad, entonces se
elige el modelo 31 como el mejor modelo de gradient boosting.
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shrinkage

5.2.4 Gradient Boosting (gbm) y Xgboost en R

Se realiza un tuneado, se presenta la configuracién de los modelos con los que
obtiene una mayor tasa de exactitud. También se representa graficamente los parametros
(n.minobsnnode,shrinkage y n.trees) en los que se muestra las diferentes tasa de acierto.

0.030
0.030
0.010
0.050
0.100
0.010
0.030
0.100
0.050
0.010
0.050
0.050
0.050
0.050
0.100
0.030
0.030

20
10
)

n.minobsinnode n.trees

1000
1000
5000
1000
500
5000
1000
500
500
5000
500
1000
500
1000
500
500
500

Tasa
acierto
0.7909226
0.7907366
0.7904576
0.7904576
0.7904576
0.7901786
0.7901786
0.7900856
0.7899926
0.7898065
0.7898065
0.7898065
0.7897135
0.7897135
0.7890625
0.7885045
0.7883185

Kappa
0.5815966
0.5812100
0.5806488
0.5806351
0.5806825
0.5800833
0.5801074
0.5799232
0.5797398
0.5793480
0.5793527
0.5793194
0.5791549
0.5791548
0.5778734
0.5767392
0.5763620

Tabla 29. Tuneado Gradient Boosting
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Se procede a realizar el modelo que sugiere el tuneado y también se prueba con
diferentes opciones, en la siguiente tabla se presenta las configuraciones y la tasa de fallos

y el AUC.

Shrinkag

e

ntree

nminobsinnod

e

0.01
0.01
0.001
0.2
0.03

400
800
1000
1000
1000

Interac

. Depth Modelo
2 gbhm
2 gbm?2
2 gbm3
2 gbm4
2 gbm5

0,21661088
0,21210936
0,22546504
0,21400668

0,2079613

0,86709502
0,8740179
0,8506899
0,8694435
0,8774937

Tabla 30. Resultados GradientBoosting

Se observa que el mejor modelo efectivamente se obtiene por medio de la
configuracion del tuneado, con una tasa de error de 0.20 y un AUC del 0.877. Graficamente
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se observa que es el que presenta menor sesgo y varianza a pesar de que tiene un dato
atipico este no alcanza a superar el minimo de los otros modelos.

Posteriormente se realiza el Xboost, el modelo que presenta una menor tasa de fallos
es el xgbm2, el cual tiene un eta mas pequefia, un nrounds mas alto y una profundidad de
arbol de 6.

Tasade
Modelo eta nrounds max depth gamma Lambda fallos
xgbm 0.008 1000 2 0 0 0,21222098  0,87382434
xgbml  0.08 100 6 0 0 0,21024926  0,87564464
xgbm2  0.001 5000 6 0 0 0,21021206  0,87650978

Tabla 31. Resultados Xgboost

5.2.5 Support Vector Machine (SVM) en R

El problema de optimizacion[16] puede plantearse en funcion de productos escalares,
Si se sustituye este producto por su Kernel, implicitamente se esta aumentando la
dimension del espacio de variables utilizadas en el hiperplano de separacion, sin la creacion
realmente de nuevas variables. Los Kernels mas frecuentes son el polinomial, lineal y
gaussiano.

Modelo C Nombre Sigma Tasa AUC

Lineal 0.2 SWM 0,22038692 0,87066416
Polineal 0.01 SVMPOLY 0,21121652 0,85985544
Polineal 0.1 SVMPOLY2 0,21114212 0,85972416
Polineal 0.2 SVMPOLY4 0,21119172 0,86009462
Gaussiano 5 SVMRBF 0.01 0,21212796 0,86616286
Gaussiano 5 SVMRBF2 0.1 0,21789434 0,84142412
Gaussiano 1 SVMRBF3 0.1 0,21429812 0,84973154

Tabla 32.Resultados SupportVector Machine

5.2.6 Comparacion de resultados SASy R

Se observa que en general se obtienen resultados similares, regresion logistica en
SAS tiene una tasa media de fallos de 0.2085 y en R de 0.2083. Redes en SAS de 0.2104
y en R 0.2105. Gradient boosting en SAS de 0.2073 y en R de 0.2079. Las grandes
diferencias radican en random forest que en SAS obtuvo una tasa de fallo muy alta del 0.45
en cambioen R de 0.21, por lo que no se confia del resultado obtenido en SAS, no obstante
en los dos programas este algoritmo individualmente es uno de los peores modelos.
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SAS R

Tasa error Tasa error
Modelo medio Modelo medio
Regresion logistica 0.2085 Regresion logistica 0.2083
Redes neuronales 0.21043 Redes neuronales 0.2105
Bagging 0.4543 Random Forest 0.2141
Random Forest 0.4530 Gradient Boosting 0.2079
Gradient Boosting 0.2073 SVM Lineal 0.2214
SVM Polinomial 0.2112
SVM lineal 0.3682 SVM Gaussiano 0.2124

Tabla 33. Resultados de los modelos en SAS base Tabla 34.Resultados de los modelosenR

5.2.7 Ensamblado

Se realiza la comparacion de los mejores ensamblados con los modelos béasicos
donde se observa que se logra reducir la tasa de error tanto en sesgo como varianza con
los ensamblados.

El modelo predi 42 se componen por los algoritmos de regresion logistica, gradient
boosting y xgboost (los tres mejores) cuyo error es de 0.205, predi 11 por su parte se
observa que tiene una caja mas grande y es la uniébn de regresion logistica y gradient
boosting (gbm), por otro lado, predi64 se obtiene con 4 algoritmos entre ellos dos que
individualmente no tienen un buen resultado los cuales son random foresty la red neuronal.

Por otra parte, se observa que uno de los algoritmos que tanto en SAS como R no
se obtuvo un buen modelo es random forest.

Tasa

TOP | Modelo Fallo

1 predi42 0.2056455 0 =
2 predill  0.2057850 . E
3 predie4 0.2059338 21 R
4 predi32 0.2060361| _ EE?

5 predi31  0.2060547| & *“* 7 i .

6 predi33 0.2060826| ~ . I = i

7 predié5 0.2061291 - - T T T 1 o1

8  predi66 0.2061291 o EEQ?EE@E <

9  predi56 0.2062779 Lo+ ~ = *

10 gbm  0.2079148 S e N N N BN B N B B B
11 logi 0.2083426 NI A A {3
12 xgbm  0.2099237
13 avnnet  0.2105190 modelo

14 svmPoly 0.2112165

15 svmRadial 0.2124721 Figura 38. Diagrama de cajas Ensamblado
16 rf 0.2141183

Tabla 35.Ensamblado
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Por ultimo, se representa graficamente como clasifica un modelo tradicional contra un
ensamblado, en este caso se toma el mejor ensamblado (predi42) y gradient boosting. Para
interpretar el grafico se nombra el cuadrante superior izquierdo como el cuadrante 1,
posteriormente se nombra el cuadrante 2, 3y 4 en sentido de las manecillas del relo.
Entonces del eje vertical hacia la derecha predi42 predice yes, por su parte del eje horizontal
hacia arriba gbm predice yes. Es decir, un caso 6ptimo es que el cuadrante 2 sea todo de
verde y el cuadrante 4 todo rojo y en el cuadrante 1 y 3 no hubiera puntos (son los
cuadrantes de discrepancia). Se observa que hay levemente més puntos rojos en el primer
cuadrante en comparacion con el tercero, por lo que se concluye que gbm se equivoca
ligeramente mas que predi42.

1.00-

obs

*  Yes

0.00-

0.00 0.25 0.50 075 1.00
predi42

Figura 39. Representacion de la clasificacién ensamblado y un modelo tradicional

Se concluye que el modelo de clasificacion encontrado es bueno debido a que la tasa
de acierto es del 80%. En la tabla 36 se muestra las variables seleccionadas y el modelo
ganador.

Variables seleccionadas Modelo ganador
Y14 pfos_est Ensamblado: Regresion logistica, gradient boosting
Y4 dias_modera

y Xgboost

Y9 dias_desde_hasta valo
GA6  Gcod_provincia unipredi$predi42<-
Y1l  dias_basico (unipredi$logi+unipredi$gbm-+unipredi$xgbm)/3
Y8 namero_diagnosticos
GAL o, Configuracion:
3 Gdiagnostico_1
WY . .
27 inv dias grave Gradient Boosting:
W Y - n.minobsinnode=20,shrinkage=0.03,n.trees=1000,int
15 LG10_ptos_fun eraction.depth=2
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T_Y5 OPT_importeilt

Xgboost:
T Y6 OPT edad

min_child_weight=10,eta=0.001,nrounds=5000,max
_depth=6, gamma=0, colsample_bytree=1,
subsample=1,alpha=0, lambda=0,lambda_bias=0

Tabla 36.Resultados modelo clasificacion

5.3 Modelo de prediccion del coste inferior a 3000 euros

Una vez que se clasifica el coste del siniestro, se procede a realizar un modelo con la
variable objetivo continua, es decir poder predecir exactamente el coste que tiene el
lesionado.

Se parte de la muestra depurada, donde se vuelve a realizar la transformacion de
variables independientes con el fin de encontrar la correlacion maxima entre la variable
objetivo y las variables explicativas y se realizan todos los modelos explicados
anteriormente y se realiza validacion cruzada repetida.

En la figura 40 se presenta el diagrama de cajas, donde se observa que el modelo

gue presenta menor sesgo es gradient Boosting (gbm), sin embargo, el de menor varianza
es la red neuronal (avnnet).
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Figura 40. Diagrama de cajas modelo inferior 3000 euros

50




Ensamblado

Posteriormente se realiza el ensamblado, la mejor combinacion se obtiene de los
modelos regresion lineal, random forest, gradient boosting y red neuronal (predi 64). En la
tabla 37 se muestra las variables seleccionadas y el modelo ganador.

Variables seleccionadas Modelo ganador
W20 |rt1porte’_|'lt Ensamblado: Regresion, random forest, gbm y
W9 dias_basico red.unipredi$predi64<-
W19 dias_modera (unipredi$reg-+unipredi$rf+unipredi$gbm-+unipredi$
Y7 importe_sec avnnet)/4
Y5 importe_ilt
w2l edad Configuracion:
dias_desde_hasta _va
w23 !O Random Forest:
Y12 impt_ptos_est
W22 importe_sec ntree=200, sampsize=300, nodesize=10, mtry=4
Y6 edad
Y8 nimero_diagndsticos | Gradient boosting:
G6 G_Rep_médico
G4 G_Rep_diagndstico_2 | shrinkage=c(0.010), n.minobsinnode=c(20),
G_imp_rep_diagndsti | n trees=c(5000), interaction.depth=c(2)
G2 co 1l
Al Cod_sit_lab Red neuronal:
size=c(20), decay=c(0.01)

Tabla 37.Resultados modelo del coste inferior 3000 euros

5.3.1 Validacion del modelo inferior a 3000 euros

Una vez escogido el modelo ganador mediante validacién cruzada repetida, se
procede a realizar nuevamente la validacion, para esto se parte la muestra en datos de
entrenamiento y datos test (80,20) se construyen el modelo ganador utilizando la libreria
Caret de R, en este caso es un ensamblado de regresion lineal, random forest, gradient
boosting y red neuronal. Se obtiene la prediccion para cada observacion, y con un margen
de error, de mas o menos el 30% (sugerido por la compafia) se obtienen los siguientes
resultados:
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Total

Rangos Aciertos muestra  %Aciertos
Menor 1000 euros 80 498 16%
Mayor=1000 y menor que 2000 471 643 73%
Mayor=2000 y menor 3000 320 499 64%
Total 871 1640 53%

Tabla 38. Validacion modelo inferior a 3.000 euros

5.4 Modelo de prediccion del coste mayor o igual a 3000 euros

Se empieza realizando la transformacion de variables independientes.
Posteriormente se realiza la seleccionde variables, se calcula varios modelos de regresion,
arbol y se estudia la importancia de las variables con random forest.

Se realizan diferentes modelos de cada algoritmo y se realiza validacion cruzada
repetida con los mejores modelos. En la figura 41 se presenta el diagrama de cajas de la
validacion cruzada. Se observa que random forest es el mejor modelo en cuanto a sesgoy
varianza.

errar

Afl7 AT707 AT A9007 SOe(7

e gbrn megreSion

maodelo

Figura 41. Boxplot validacion cruzada modelo superior o igual 3000 euros

No obstante, se realiza un ensamble con el fin de intentar reducir el error al combinar
diferentes modelos, en la figura 42 se muestra los resultados obtenidos, el cual predi 37
gue es la combinacion entre regresion lineal, random forest y gradient boosting (gbm), es
el mejor modelo, aunque la diferencia no es muy significativa con respecto a ramdon forest,
sin embargo, se observa que se logra disminuir levemente la varianza.
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Figura42. Boxplot validacién cruzada ensamble y modelos tradicionales

Variables seleccionadas

Modelo ganador

Ensambaldo: Regresion, random forest, gradient

SQR_x45 max _gravedad2-3-4

PWR_Y13 impt_ptos_fun boosting

EXP_Y2  dias_grave unipredi$predi37<-

PWR_Y4 dias_modera (unipredi$reg+unipredi$r+unipredi$gbom)/3
Y3 dias_mgrave _ .

PWR_Y5 importe _ilt Configuracion:

PWR_Y8 numero_diagndsticos Random Forest:

PWR_Y14 ptos_est

A5 cod_des_tipo_siniestro nodesize=10, ntree=600, mtry=4

A6 cod_provincia

EXP Y3 dias_mgrave Gradient Boosting:

PWR_Y1 dias_bésico

PWR Y11 mes alta num n.minobsinnode=20,shrinkage=0.001,n.trees=50
PWR_Y6 edad 00,interaction.depth=2

PWR_Y7 importe_sec

Y1l dias_basico

Y13 impt_ptos_fun

Y4 dias_modera

Y5 importe_ilt

Y6 edad

Tabla 39. Resultado del modelo coste superiora 3000 euros

5.4.1 Validacién del modelo superior o igual a 3000 euros

Nuevamente se realiza la validacion del modelo mediante la libreria caret de R, donde
se parte la muestra en datos de entrenamiento y datos test, se construye el ensamble y se
halla la prediccién para cada observacién, con un margen de error razonable para la
empresa del +30%, se acierta el 47%.
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6. Modelo lll: Transformacion de la variable objetivo
6.1 Variable objetivo transformada

Por ultimo se prueba si al transformar la variable objetivo, en este caso como el
logaritmo del coste, se encuentren relaciones mas fuertes con las variables independientes.
En la figura 43 se observa la distribucion de la variable dependiente, cuya distribucion se
comporta como una distribucion normal.

FRECUENCIA,
1200 4 —
1200 § =
1100 § M
1000 § -
200 4 _
200
T0D 3 _
00 4
£0D
400 |
200 — =

me_illl=[ln

'.:.:|.
[i]
$57 81

HHHHH.—..—..—.

TTTTTEEEEESS 55 51 11

2135791 AET7T95125T7T9 135791257912 87 2

logtotal PLUMTD MEDIO

Figura43.Logaritmo de coste variable objetivo transformada

6.2 Andlisis de correlacion

Se realiza el analisis de correlacion de las variables independientes con el logaritmo
de Total (variable objetivo transformada) para conocer si se encuentran una mayor
correlacién entre la variable transformada o la original. Por lo tanto, se presentan dos tablas,
la primera es la correlacion entre las variables independientes originales (sin transformar) y
las variables dependientes transformada (LNTotal) y sin transformar (Total). En la segunda
tabla por su parte, se muestra las correlaciones entre las variables independientes
transformadas y la variable objetivo original y transformada.

Y1 0.11267 -0.02975 Z1 0.09828| -0.04452
Y1 <.0001 0.0005| 71 <.0001 <.0001

Y2 0.35494 0.54449 > 034371 053852
Y2 <.0001 <.0001 75 < 0001 < 0001

Y3 0.08622 0.1512 >3 S0e3 01454
Y3 <.0001 <.0001 : :

Y4 0.60012| 0.49483] [%3 <.0001 <.0001
Ya <.0001 <.0001 Z4 0.4379| 0.52062

Y5 0.63253 0.37107| |44 <.0001 <.0001
Y5 <.0001 <.0001 75 0.19311] 0.23175

Y6 0.18597 0.12604| [z5 <.0001 <.0001
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LN_TOTAL  Total LN_TOTAL  Total
Y6 <.0001 <.0001 76 0.09221| -0.00733
Y7 0.37626 0.19891| [z <.0001 0.3898
A <0001 <0001 z7 0.00669| 0.00276
— Y8 - 00010'20708 - 003'117916 Z7 0.4325| 0.7463
75 SO9TE3 | 0.00467 Z8 0.00344| 0.00177
Yo <.0001 05683| |48 0.687] 0.8355
Y10 0.00623 0.00148 29 0.31577| 0.40443
Y10 0.4652 0.8618| (29 <.0001 <.0001
Y11 0.00417 0.00065 Z10 0.52786| 0.59405
Y11 0.6251 0.9389| (710 <.0001 <.0001
Y12 0.32046 0.37988 711 0.32506| 0.41331
Y12 <.0001 <.0001 711 <.0001 <.0001
s Y13 - 00010-55213 . 003-156972 712 0.42691| 057984
Y14 032401 038379 Z|_1r\21 S <.0001 . <.0001 -
Y14 <.0001 <.0001 —
Y15 0.56018 0.54696 a1 Comelacinar denend T
apla .correlacionvarin epen . lransrt.
Y15 <.0001 <.0001 y var depend. sin y con transf.
LN TOTAL 1 1

Tabla 40. Correlacién var independ. y var
depend.siny contransf.

Se observa que al transformar la variable objetivo se logra una mayor correlacion con
las variables independientes originales por el contrario se tiene una correlacion mayor entre
las variables independientes transformadas con la variable objetivo original.

Entre las variables que se logra obtener una mayor correlacion con la variable objetivo
transformada es Y4 y Y5, dias moderado e importe ilt con coeficientes de 0,6 y 0.63,
respectivamente.

6.3 Modelizacion variable objetivo transformada
Se realiza una seleccién de variables y los diferentes modelos, se elige el modelo

ganador mediante validacion cruzadarepetida. Como se observa en la figura 44, el mejor
modelo es la Red neuronal de 15 nodos, decay 0.01.
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Promedio

Modelo del error
Red (avnnet)  22.477.504
Gradient
Boosting (gbm) 23.392.643
Regresion
lineal 25.889.184
Random Forest 28.713.585

Tabla42.Errores de losmodelos con
la variable objetivo transformada

error

2 e 0T 20T 2l a7

2 2esaT

sk RF RF2

modelo

Figura 44 .Boxplotmodelo variable objetivo transformada

Finalmente se realiza el ensamblado, la mejor combinacion se obtiene de los modelos
red neuronal y gradient Boosting, como se observa en la figura 45.
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=
Y2000000—
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20000000 —
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predi1
predild =
reg

modelo

Figura 45. Boxplot ensamblado y modelos con la variable objetivo transf.

SQRT _impt_ptos_fun

LOG_importe_ILT

x45 max_gravedad2-3-4
LOG_dias_basico
LOG_edad

Y13 impt_ptos_fun

Y5 importe_ILT

Y4 dias_modera

LOG ptos_est

Variables seleccionadas

Modelo ganador

Ensamblado:
Red neuronal y gradient boosting.

unipredi$predil7<-
(unipredi$avnnet+unipredi$gbm)/2

Configuracion:
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Y2 dias_grave

. o Red neuronal:
Y8 numero_diagnosticos
Y6 edgd 15 nodos y decay 0.01.
LOG_impt_ptos_est
Y1 dias_basico Gradient Boosting:
Y7 importe_sec
Y3 dias_mgrave shrinkage=c(0.03),
A9 médico n.minobsinnode=c(20),
Al13 diagnostico_1 n.trees=c(5000),
A8 diagnostico_2 interaction.depth=c(2)
A6 cod_provincia

Tabla 43.Resultado variable objetivo transformada

6.4 Validacion modelo con la variable objetivo transformada

Se procede a realizar la validacion, se construye la red neuronal de 15 nodos y decay
0.01 y el modelo gradient Boosting con un shrinkage=c(0.03), n.minobsinnode=c(20),
n.trees=c(5000), interaction.depth=c(2). Se divide la muestra en datos entrenamiento y test
y se predice para cada observacion. Se deshace la transformacién aplicando la inversa del
logaritmo, es decir la exponencial tanto para la prediccion como para la observacion real.
Con un intervalo del mas o menos el 30% (sugerido por la compafiia) se obtienen los
siguientes resultados:

Rango Numero aciertos Muestra %Aciertos
Menor o igual a 1.000 euros 114 512 22%
Entre 1.000 a 2.000 euros 302 639 47%
Entre 2.000 a 3.000 euros 319 496 64%
Entre 3.000 a 4.000 euros 221 358 62%
Entre 4.000 a 5.000 euros 118 204 58%
Mayor de 5.000 euros 171 539 32%

Total 1245 2748 45%

Tabla 44.Resultados de la validacion de la variable objetivo transformada

7. Comparacion de los métodos y conclusiones

En esta seccion se realiza una comparaciéon entre la variable objetivo original y
transformada y finalmente se presentan unas conclusiones.

7.1 Comparacion entre el modelo original y la variable objetivo transformada

Se realiza una validacién cruzada repetida con los dos mejores modelos de cada
meétodo, en la figura 46 se observa que predi 17 el cual corresponde al modelo ganador de
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la variable objetivo transformada es levemente mejor que el modelo con la variable objetivo
original.

23407 —
Modelo original Modelo variable
B objetivo
L “ transformada
g 21e07 —
@
207 —] : : : :
T
—_—
ST —
T T
= I
3 5
5 modelo g

Figura 46. Diagrama de cajas de lavariable objetivo original y transformada

Ahora bien, se realiza nuevamente la validacion donde por rangos se compara la tasa
de acierto, donde se observa que se logra aumentar la prediccion para los valores méas
pequefios, sin embargo, se empeora para los valores altos, en general se acierta levemente
mas transformando la variable.

Tasa de acierto

VO.
Original VO. Transformada

Menor o igual a 1.000 euros
Entre 1.000 a 2.000 euros 33% 47%
Entre 2.000 a 3.000 euros 67% 64%
Entre 3.000 a 4.000 euros 64% 62%
Entre 4.000 a 5.000 euros 56% 58%
Mayor de 5.000 euros 40% 32%

Total 41% 45%

Tabla 45. Comparacion tasa de acierto entre modelo original y la transformacion
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7.2 Conclusiones

El objetivo principal de esta investigacion es poder encontrar un modelo que prediga

el coste que va atener un lesionado con la primera valoracion médica, independientemente
de conocer en qué medida los factores influyen en la determinacion del coste, es decir se
trata de predecir mas no de explicar. Por tal motivo se realizé una extensa busqueda, donde
se plantea tres métodos diferentes, cada uno con sus respectivos algoritmos. Las
conclusiones que se encontraron son las siguientes:

1.

Al transformar la variable objetivo se logra reducir el error del modelo, especialmente
en los valores pequerios del coste.

Se concluye que la mejor opcion para predecir el coste es realizar primero el modelo
de clasificacion y posteriormente realizar los dos modelos para predecir
exactamente el coste de un lesionado. Ya que al limitar la muestrase encuentra una
mejor relacién entre la variable objetivo y las independientes, sin embargo, se debe
de tener en cuenta que el modelo de clasificacion lleva consigo un error, que no es
relativamente alto, pero lo tiene.

Se observa que con los variables independientes seleccionadas se obtiene un buen
modelo de clasificacion sin embargo al momento de predecir exactamente el valor
del coste le cuesta mas al algoritmo.

La combinacion de diferentes algoritmos (ensamblado) permitié disminuir
notablemente el error que al utilizar un modelo tradicional.

En cuanto a las variables mas influyentes en el coste son los puntos funcionales y

estéticos, el nimero de dias que el médico determina que va a necesitar la lesion,
la edad y el diagnostico como tal.
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9. Anexos

Tablas de frecuencia:

Variable Valor formateado Valor de reemplazo Mumero de ocurrendas

COD_PROVINCIA PR15

COD_PROVINCIA PRO7 738
COD_PROVINCIA PROS 5?1“
COD_PROVINCIA PR2G 357
COD_PROVINCIA PR1G 355“
COD_PROVINCIA PR22 315“
COD_PROVINCIA PRO3 308
COD_PROVINCIA PR11 2?1“
COD_PROVINCIA PR27 2631
COD_PROVINCIA PR23 256
COD_PROVINCIA PROG HJH
COD_PROVINCIA PR37 228
COD_PROVINCIA PRIS 131"
COD_PROVINCIA PR42 155“
COD_PROVINCIA PR13 155
COD_PROVINCIA PR21 ]37"
COD_PROVINCIA PR18 133
COD_PROVINCIA PR23 122
COD_PROVINCIA PR17 113“
COD_PROVINCIA PR12 112
COD_PROVINCIA FRID 112"
COD_PROVINCIA PR31 111"
COD_PROVINCIA PR3& 105}
COD_PROVINCIA PR24 10
COD_PROVINCIA PR12 101
COD_PROVINCIA PR40 OTRA g
COD PROVINCIA PR35 OTRA g

Tabla 46. Agrupacién de provincias
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Variable Valor formateado Valor de reemplazo Mumero de ocurrencas
COD_SIT_LAB LAD3 571
COD_SIT LAB LAO2 4238
COD_SIT_LAB LAOS 1557
COD_SIT_LAB LAD4 1222
COD_SIT LAB LAOL 5121
COD_SIT LAB LAOG 409“
COD_SIT_LAB | LUNKNOWN_ | DEFAULT_ H
COD_SIT_LAB | UNKNOWN_ _DEFAULT_ H

Tabla47.Frecuenciade lasit. laboral
|| Variable Valor formateado Valor de reemplazo Mumero de ocurrencias

":JIAEN[JS'I'ICD_l

":JIAEN[JS'I'ICD_l

":JIAEN[JS'I'ICD_l

":JIAEN[JS'I'ICD_l

":JIAEN[JS'I'ICD_l

":JIAEN[JS'I'ICD_l

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

[pracrostico_1

Ib[AENUS‘I‘ICU 1

OTRO

Tabla 48. Frecuencia del diagndsticol

63



Variable

Valor formateado

Valor de reemplazo

Mumero de ocurrencas

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMNOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMNOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMNOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMOSTICO_2

DIAGMNOSTICO 2

Tabla 49.Frecuencia del diagnostico 2
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H Variable Valor formateado Valor de reemplazo Mumero de ocurrencas )qu
[eDICO Y18 4

[veDICO Y56 a01

EDICO Y22 39

IFIEDIC[J Y42 ajﬂ
[meDICO 4 338
[veDIco Y44 331
[eDICO 33 301
[MeDICO Y1 296
[eDICO Y63 2841
[veDICO 33 261
[veDIco 23 2541
[eDICO 7 245
[meDICO Y65 2431
[veDIco Y14 2351
[eDICO Y41 2331
[MeDICO Y24 230
[eDICO Y51 229
[veDICO 40 2281
[veDIco Y61 217
[eDICO 25 215
[meDICO Y13 2131
[veDIco Y5 210
[eDICO Y50 202
[MeDICO Y58 201
[eDICO 32 2000
[veDICO Y11 195
[MeDico Y15 195

Tabla 50. Frecuencia de Médico
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H Variable Valor formateado Valor de reemplazo Mumero de ocurrencas
IN_GRAVEDAD 1 0-1 126
H:]]\I_GRMI'EJAD 7 2-3-4 aﬁ
"‘JI]]\.I_GRAUE]AD 1 | MISSING_ ]95"
|hm_GerEDAD | MISSING_ 42"
[Mm_cravEDAD 0-1 12
"‘JI]]'-.I_GRN.I'EDAD 2-3-4 3"
[Mm_sraveDAD 2-3-4 1
[Mm_cravEDAD | UNKNOWN_ _ DEFAULT _ 1
H‘JI]]'-.I_GRA'U'E]AD | UNKNOWN_  DEFAULT _ H
Tabla51.Frecuenciade Min_Gravedad

H Variable Valor formateado Valor de reemplazo Mimero de ocurrendas
MODELO IBIZA
IFE:_MDDELD MEGANE TH
|reF_mopeLo GOLF 1114
MODELO |EON
IE_MDDELD FOCUS ﬁ
|rer_mopeL0 ASTRA OTRO s6
|rer_mopELO FIESTA OTRO sof
|P.EF_MGDELD XSARA OTRO EaH
|rer_mopeLO CORSA OTRO 534
| MODELO POLO OTRO 52H
|F.EF_MGDELD SERIE 3 OTRO 52H
|rer_mopELO 06 OTRO sof
|P.EF_MGDELD BASSAT OTRO 45H

Tabla52.Frecuenciadel modelo
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Variable Valor formateado Valor de reemplazo Mumero de ocurrencas
IND_COLISION 5 101504
IND_COLISION N 36024
IND_COLISION | UNKNOWN_ _ DEFAULT_ d
IND_COLISION | UNKNOWN_ _ DEFAULT_ d
IND_SEXO_VICTIMA | MISSING_ 76254
IND_SEXO_VICTIMA H 3315H
IND_SEXO_VICTIMA 28114
IND_SEXO_VICTIMA | UNKNOWN_ _DEFAULT_ d
IND_SEXO_VICTIMA | UNKNOWN_ _ DEFAULT_ d
IND_SIN CONTRARIO 5 11230
IND_SIN_CONTRARIO N 2503”
IND_SIN_CONTRARIO | MISSING_ 4H
IND_SIN_CONTRARIO | UNKNOWN_ | DEFAULT_ d
IND_SIN_CONTRARIO | UNKNOWN_ _ DEFAULT_ d
IND_VEH_REPOSO N 13673
IND_VEH_REPOSO 73
IND_VEH_REPOSO | UNKNOWN_ _ DEFAULT_ d
IND_VEH_REPOSO | UNKNOWN_ _ DEFAULT_ d
MAX_GRAVEDAD 1 0-1 11u57"
MAX_GRAVEDAD o 2-3-4 2535"
MAX_GRAVEDAD 3 2-3-4 sof
MAX_GRAVEDAD | MISSING._ 42"
MAX_GRAVEDAD L1 | MISSING_ 28]
MAX_GRAVEDAD 0 0-1 11
MAX_GRAVEDAD 4 2-3-4 BH
MAX_GRAVEDAD | UNKNOWN_ _ DEFAULT_ 1
MAX GRAVEDAD UNKNOWN DEFAULT 1

Tabla53. Frecuenciadelresto de variables
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Cddigo:

Modelo original

## Librerias

library(gimnet)

library(sas7bdat)

library(caret)

## Funcion R2

Rsqg<-function(modelo,varObj,datos){
testpredicted<-predict(modelo, datos)
testReal<-datos[,varObj]
sse <- sum((testpredicted - testReal) " 2)
sst<- sum((testReal - mean(testReal)) * 2)

1 - sse/sst

}
## Lectura datos
datos<-read.sas7bdat('C:/)

## Particion de datos

set.seed(2611)

partitionindex <- createDataPartition(datos$Total, p=0.8, list=FALSE)
data_train <- datos[partitionindex,]

data_test <- datos[-partitionindex,]

modeloganador<-Im(Total~G2+ G4+ G6+ Y1+ Y15+ Y2+ Y3+
Y4+ Y5+ Y6+ Y7+ Y8+ Z10+ Z11+ ZA+ 75, data=data_train)

## Seleccion de variables sin INTERACCIONES
#aic

null<-Im(Total~1, data=data_train)
full<-Im(Total~., data=data_train)

modeloStepAlC<-step(null, scope=list(lower=null, upper=full), direction="both")
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modeloBackAIC<-step(full, scope=list(lower=null, upper=full), direction="backward")
modeloForwardAIC<-step(null,scope=list(lower=null, upper=full), direction="forward")
#bic

modeloStepBIC<-step(null,scope=list(lower=null, upper=full),
direction="both",k=log(nrow(data_train)))

modeloBackBIC<-step(full, scope=list(lower=null, upper=full),
direction="backward",k=log(nrow(data_train)))

modeloForBIC<-step(null, scope=list(lower=null, upper=full),
direction="forward",k=log(nrow(data_train)))

## Regresion LASSO

y <- as.double(as.matrix(data_train[, 1])) # 7 es la columna de la Variable Objetivo
x<-model.matrix(Total~., data=data_train)[,-1]# Tranformar

set.seed(1712)

cv.lasso <- cv.gimnet(x,y)

plot(cv.lasso)

betas<-coef(cv.lasso, s=cv.lasso$lambda.lse)
row.names(betas)[which(betas!=0)]

## Validacion cruzada repetida

total<-c()
modelos<-
sapply(list(modeloPreliminar,modeloBackAIC,modeloBackBIC,modeloForBIC,modeloStep
AIC,modeloStepBIC),formula)
for (i in L:length(modelos)){
set.seed(1712)
vcr<-train(as.formula(modelos][[i]]), data = data_train, method = "Im", trControl =
trainControl(method="repeatedcv", number=5, repeats=20,
returnResamp="all")
)
total<-rbind(total,cbind(vcr$resample[,1:2],modelo=rep(paste("Modelo",i),
nrow(vcr$resample))))

}

#falta el lasso

set.seed(1712)

vcr<-train(as.formula(modelos][i]]), data = data_train,
method = "glmnet",
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tuneGrid=expand.grid(.alpha=1,.lambda=cv.lasso$lambda.1se),
trControl = trainControl(method="repeatedcv", number=5, repeats=20,
returnResamp="all")
)
total<-rbind(total,cbind(vcr$resample[,1:2],modelo=rep('LASSO',
nrow(vcr$resample))))

boxplot(RMSE~modelo,data=total,main="RMSE")
boxplot(Rsquared~modelo,data=total, main="R-Square")
aggregate(Rsquared~modelo, data = total, mean)
aggregate(Rsquared~modelo, data = total, sd)

Ensambaldo Modelo original:

archivo<-datos

vardep="Total"

listconti=c("210","Y2","z4","Z5" " 211" "Y4","Y7","Y1","Y5" " Y8" " G6","Y3","G4","Y6" "
Y15","G2")

listclass=c(™)

grupos=4

sinicio=12345

repe=20

medias1<-cruzadalin(data=archivo,
vardep=vardep,listconti=listconti,
listclass=listclass,grupos=grupos,sinicio=sinicio,repe=repe)

mediaslbis<-as.data.frame(medias1[1])
medias1lbis$modelo<-"regresion”
predil<-as.data.frame(medias1[2])
predil$reg<-predil$pred

medias2<-cruzadaavnnet(data=archivo,

vardep=vardep,listconti=listconti,

listclass=listclass,grupos=grupos,sinicio=sinicio,repe=repe,
size=c(10),decay=c(0.1),repeticiones=5,itera=200,trace=FALSE)

medias2bis<-as.data.frame(medias2[1])
medias2bis$modelo<-"avnnet"
predi2<-as.data.frame(medias2[2])
predi2$avnnet<-predi2$pred

medias3<-cruzadarf(data=archivo,

vardep=vardep,listconti=listconti,
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listclass=listclass,grupos=grupos,sinicio=sinicio,repe=repe,

mtry=4,ntree=200,nodesize=10,replace=TRUE)

medias3bis<-as.data.frame(medias3[1])

medias3bis$modelo<-"rf"

predi3<-as.data.frame(medias3[2])

predi3$ri<-predi3$pred

medias4<-cruzadagbm(data=archivo,
vardep=vardep,listconti=listconti,
listclass=listclass,grupos=grupos,sinicio=sinicio,repe=repe,

n.minobsinnode=10,shrinkage=0.1,n.trees=100,interaction.depth=2)

medias4bis<-as.data.frame(medias4[1])
medias4bis$modelo<-"gbm"
predi4<-as.data.frame(medias4[2])

predi4$gbm<-predi4$pred

## Librerias

library(caret)

## Particion de datos

set.seed(2611)

partitionindex <- createDataPartition(datos$Total, p=0.8, list=FALSE)
data_train <- datos[partitionindex,]

data_test <- datos[-partitionindex,]

rfgrid<-expand.grid(mtry=c(4))

control<-trainControl(method = "none",savePredictions = "all")

rf<-train(Total~Y1+ Y2+ Y3+ Y4+ Y5+ Y6+ Y7+ Y8+
Z4+ 75+ 710+ Z11+ G2+ G4+ G6,
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data=data_train,
method="rf",trControl=control,tuneGrid=rfgrid,
ntree=200,sampsize=300,nodesize=10,replace=TRUE,

importance=TRUE)

t2<-as.data.frame(cbind(predict(rf,data_test),data_test))
tl<-as.data.frame(cbind(predict(modeloganador,data_test),data_test))
write.csv(t2,"resultadosrfOriginal.csv',row.names = FALSE, na="")

write.csv(t1,"resultadosregresionOriginal.csv',row.names = FALSE, na="")

Modelo de clasificacion (segundo modelo):

library(sas7bdat)
datos<-read.sas7bdat("C:/")

datos$vo<-factor(datos$vo)

# EJEMPLOS RANDOMFOREST

# TUNEADO DE MTRY CON CARET
library(caret)

set.seed(12345)

rfgrid<-expand.grid(mtry=c(3,4,5,6,7,8,9,10,11))

control<-trainControl(method = "cv",number=4,savePredictions = "all",

classProbs=TRUE)

rf<- train(factor(vo)~.,data=datos,
method="rf",trControl=control,tuneGrid=rfgrid,
linout = FALSE,ntree=1000,sampsize=200,nodesize=10,replace=TRUE,
importance=TRUE)

rf

summary(saheartbis)

summary(datos)

# IMPORTANCIA DE VARIABLES
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final<-rf$finalModel
tabla<-as.data.frame(importance(final))
tabla<-tabla[order(-tabla$MeanDecreaseAccuracy),]

tabla

barplot(tabla$MeanDecreaseAccuracy,names.arg=rownames(tabla))

library(randomForest)
set.seed(12345)
rfbis<-randomForest(factor(vo)~.,
data=datos,
mtry=3,ntree=1000,sampsize=300,nodesize=10,replace=TRUE)
plot(rfbis$err.rate[,1])

for (muestrain seq(100,450,50))
{

# controlamos la semilla pues bagging depende de ella

set.seed(12345)

rfbis<-randomForest(factor(vo)~.,
data=datos,
mtry=5,ntree=5000,sampsize=muestra,nodesize=10,replace=TRUE)

plot(rfbis$err.rate[,1],main=muestra,ylim=c(0.25,0.5))
}
# Ahora se comprueba con validaciA®n cruzada con caret

rfgrid<-expand.grid(mtry=c(5))

rf<- train(factor(chd)~.,data=saheartbis,

method="rf",trControl=control,tuneGrid=rfgrid,

linout = FALSE,ntree=1000,sampsize=100,nodesize=10,replace=TRUE)
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rf

# La funciA3n cruzadarfbin permite plantear random forest
load ("C:/ ™)

source ("c:/cruzadas avnnet y log binaria.R")

source (“c:/cruzada arbolbin.R")

source ("c:/cruzadarf binaria.R")

medias1<-cruzadalogistica(data=datos,

vardep="vo" listconti=c("Y1", "Y4", "Y8", "Y9", "Y14", "Y17", "GA6", "GAl3", "W_Y2",

"W_Y15"), listclass=c("T_Y5","T_Y6"), grupos=4,sinicio=1234,repe=10)
medias1$modelo="LogA???stica"

medias2<-cruzadaavnnetbin(data=datos,

vardep="vo" listconti=c("Y1", "Y4", "Y8", "Y9", "Y14", "Y17", "GAG",

"GA13", "W_Y2", "W_Y15"),

listclass=c("T_Y5","T_Y6"),grupos=4,sinicio=1234,repe=10,

size=c(15),decay=c(0.1),repeticiones=5,itera=200)

medias2$modelo="avnnet"

medias3<-cruzadaarbolbin(data=datos,
vardep="vo" listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",

"Y9", "Y14", "Y17', "GA6", "GA13"
IIW_Y15")’

listclass=c("T_Y5","T_Y6"),grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
cp=c(0),minbucket =5)

medias3$modelo="arbol"
#Este era medias 4
medias54<-cruzadarfbin(data=datos, vardep="vo",

listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
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"Y9", "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=10,

mtry=12,ntree=200,replace=TRUE)
medias54$modelo="bagging"

#Este era medias 5
medias55<-cruzadarfbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9', "Y14", "Y17", "GAG", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=15,

mtry=3,ntree=300,replace=TRUE)

medias55$modelo="rf"
medias51<-cruzadarfbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9', "Y14", "Y17", "GAG", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=20,

mtry=2,ntree=400,replace=TRUE)

medias51$modelo="rf2"
medias52<-cruzadarfbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9', "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),

grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=20,
mtry=4,ntree=500,replace=TRUE)

medias52$modelo="rf3"
medias53<-cruzadarfbin(data=datos, vardep="vo",

listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
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"Y9", "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2","W_Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,nodesize=20,

mtry=3,ntree=1000,replace=TRUE)

medias53$modelo="rf4"
medias56<-cruzadarfbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9', "Y14", "Y17", "GAG", "GA13", "W_Y2", "W_Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1245,repe=5,nodesize=20,

mtry=3,ntree=1000,replace=TRUE)

medias56$modelo="rf4_2"

union90<-rbind(medias51,medias52,medias53,medias54,medias55,medias56)
par(cex.axis=0.5)
boxplot(data=union90,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")

boxplot(data=union90,auc~modelo,main="AUC")

#medias
medias60<-cruzadagbmbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",

"Y9', "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,

n.minobsinnode=35,shrinkage=0.01,n.trees=400,interaction.depth=2)

medias60$modelo="gbm"
medias61<-cruzadagbmbin(data=datos, vardep="vao",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
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"Y9", "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,

n.minobsinnode=20,shrinkage=0.01,n.trees=800,interaction.depth=2)

medias61$modelo="gbm?2"

medias62<-cruzadagbmbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9', "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,

n.minobsinnode=25,shrinkage=0.001,n.trees=1000,interaction.depth=2)

medias62$modelo="gbm3"

medias63<-cruzadagbmbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9', "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W_Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,

n.minobsinnode=20,shrinkage=0.2,n.trees=1000,interaction.depth=2)

medias63$modelo="gbm4"

medias64<-cruzadagbmbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9", "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
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grupos=4,sinicio=1234,repe=5,

n.minobsinnode=20,shrinkage=0.03,n.trees=1000,interaction.depth=2)

medias64$modelo="gbm5"

union91<-rbind(medias60,medias61,medias62,medias63,medias64)
par(cex.axis=0.5)
boxplot(data=union91,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")

boxplot(data=union91,auc~modelo,main="AUC")

medias20<-cruzadaSVMbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9", "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
C=0.2)

medias20$modelo="SVM"
medias21<-cruzadaSVMbinPoly(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9', "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
C=0.01,degree=2,scale=2)

medias21$modelo="SVMPoly"

medias23<-cruzadaSVMbinPoly(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9U, "Y14", "Y17", "GAG", "GA13", "W_Y2", "W_Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),

78



grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
C=0.1,degree=2,scale=2)

medias23$modelo="SVMPoly2"

medias24<-cruzadaSVMbinPoly(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9", "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W _Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,

C=0.2,degree=2,scale=2)

medias24$modelo="SVMPoly4"

medias22<-cruzadaSVMbinRBF(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9', "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
C=5,sigma=0.01)

medias22$modelo="SVMRBF"

medias25<-cruzadaSVMbinRBF(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9', "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W_Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
C=5,sigma=0.1)

medias25$modelo="SVMRBF2"
79



medias26<-cruzadaSVMbinRBF(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9", "Y14","Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W_Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
C=1,sigma=0.1)

medias26$modelo="SVMRBF3"

union92<-
rbind(medias20,medias21,medias22,medias23,medias24,medias25,medias26)

par(cex.axis=0.5)
boxplot(data=union92,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")

boxplot(data=union92,auc~modelo,main="AUC")

medias 7<-cruzadaxgbmbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",

"Y9', "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
min_child_weight=10,eta=0.008,nrounds=1000,max_depth=2,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)

medias7$modelo="xgbm"

unionl<-
rbind(medias1,medias2,medias3,medias4,medias5,medias6,medias20,medias21,medias2
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2.medias23,medias24,medias25,medias26,medias51,medias52,medias61,medias62,medi
as63)

medias8<-cruzadaxgbmbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9', "Y14", "Y17", "GAG", "GA13", "W_Y2", "W_Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,
min_child_weight=10,eta=0.08,nrounds=100,max_depth=6,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1,
alpha=0,lambda=0,lambda_bias=0)
medias8$modelo="xgbm1"
medias9<-cruzadaxgbmbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9', "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W_Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
min_child_weight=10,eta=0.001,nrounds=5000,max_depth=6,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1,

alpha=0,lambda=0,lambda_bias=0)

medias9$modelo="xgbm2"
union91<-rbind(medias60,medias61,medias62,medias63,medias64)
par(cex.axis=0.5)

boxplot(data=union91,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")
boxplot(data=union91,auc~modelo,main="AUC")

par(cex.axis=0.5)

boxplot(data=unionl,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")

boxplot(data=unionl,auc~modelo,main="AUC")

union2<-rbind(medias5,medias20,medias52,medias61)

boxplot(data=union2,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")
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boxplot(data=union2,auc~modelo,main="AUC")

medias100<-cruzadarfbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",

"Y9', "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W_Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1245,repe=10,nodesize=15,
mtry=3,ntree=300,replace=TRUE)

medias100$modelo="rf"

medias101<-cruzadaSVMbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9", "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1245,repe=10,
C=0.2)

medias101$modelo="SVM"

medias102<-cruzadarfbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",

"Y9', "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y&"),
grupos=4,sinicio=1245,repe=10,nodesize=20,
mtry=4,ntree=500,replace=TRUE)

medias102$modelo="rf3"
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medias103<-cruzadagbmbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9', "Y14", "Y17", "GAG", "GA13", "W_Y2", "W_Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1245,repe=10,

n.minobsinnode=20,shrinkage=0.01,n.trees=800,interaction.depth=2)

medias103$modelo="gbm2"

medias104<-cruzadagbmbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9", "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1245,repe=10,

n.minobsinnode=20,shrinkage=0.03,n.trees=1000,interaction.depth=2)

medias104$modelo="gbm5"

medias105<-cruzadarfbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",

"Y9', "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W _Y15"),
listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
grupos=4,sinicio=1245,repe=10,nodesize=20,
mtry=3,ntree=1000,replace=TRUE)

medias105$modelo="rf4"

medias106<-cruzadaxgbmbin(data=datos, vardep="vo",
listconti=c("Y1", "Y4", "Y8",
"Y9', "Y14", "Y17", "GA6", "GA13", "W_Y2", "W_Y15"),

listclass=c("T_Y5","T_Y6"),
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grupos=4,sinicio=1245,repe=10,
min_child_weight=10,eta=0.001,nrounds=5000,max_depth=6,
gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1,

alpha=0,lambda=0,lambda_bias=0)

medias106$modelo="xgbm2"

union2<-rbind(medias100,medias101,medias102,medias103,
medias104,medias105,medias106)

boxplot(data=union2,tasa~modelo,main="TASA FALLOS",col="pink")

boxplot(data=union2,auc~modelo,main="AUC")

Modelo menor 3000 euros:
library(sas7bdat)
datos<-read.sas7bdat("C:/ ")
medias1<-cruzadaavnnet(data=datos,

vardep="Total" listconti=c("W20","W9","W19","Y7","Y5","W21","W23","Y12","W22","Y
6","Y8","G6","G4","G2"),

listclass=c("Al"),grupos=4,sinicio=1234,repe=5,
size=c(20),decay=c(0.01),repeticiones=10,itera=100)

medias1$modelo="avnnet"

medias2<-cruzadaavnnet(data=datos,

vardep="Total" listconti=c("W20", "W9", "W19","Y7", "Y5",
"W21","wW23","Y12""w22", "Ye", "Y8", "G6", "G4", "G2"),

listclass=c("),grupos=4,sinicio=1234,repe=5,

size=c(15),decay=c(0.01),repeticiones=5,itera=100)

medias2$modelo="avnnet2"
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medias1<-cruzadaavnnet(data=compressbien,

vardep="cstrength" listconti=c("age","water","cement","blast"),

listclass=c(""),grupos=4,sinicio=1234,repe=5,

size=c(15),decay=c(0.01),repeticiones=5,itera=100)

medias1$modelo="avnnet"

medias2<-cruzadalin(data=datos,

vardep="Total" listconti=c("W20","W9","W19","Y7","Y5","W21","W23","Y12","W22","Y
6"’IIY8lI’IIG6II’IIG4II’IIG2II),
listclass=c("Al"),grupos=4,sinicio=1234,repe=10)

medias2$modelo="lineal"

medias3<-cruzadaarbol(data=data,

vardep="cstrength" listconti=c("age","water","cement","blast"),
listclass=c(™),

grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,cp=0,minbucket=5)

medias3$modelo="arbol"

medias4<-cruzadarf(data=datos,

vardep="Total" listconti=c("W20","W9","W19","Y7","Y5","W21","W23","Y12" "W 22","Y6","Y
8","G6","G4","G2"),
listclass=c("Al"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=10,
nodesize=10,replace=TRUE,ntree=200,mtry=4)

medias4$modelo="rf"

medias5<-cruzadagbm(data=datos,
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vardep="Total" listconti=c("W20","W9","W19","Y7","Y5","W21","W23","Y12" "W 22" "Y6","Y
8II’IIG6II,IIG4II’IIG2II)’
listclass=c("Al"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=10,
n.minobsinnode=20,shrinkage=0.010,n.trees=5000,interaction.depth=2)

medias5$modelo="gbm"

medias6<-cruzadaxgbm(data=datos,

vardep="Total" listconti=c("W20","W9","W19","Y7","Y5","W21","W23","Y12" "W 22" "Y6","Y
8","G6","G4","G2"),
listclass=c("Al1"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=10,
min_child_weight=20,eta=0.010,nrounds=500,max_depth=6,

gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)

medias6$modelo="xgbm"

unionl<-rbind(mediasl,medias2,medias4,medias5,medias6)

par(cex.axis=0.5)

boxplot(data=unionl,error~modelo,col="pink")

unionl<-rbind(medias4,medias5)

par(cex.axis=0.5)

boxplot(data=unionl,error~modelo,col="pink")

Validacion:
#Validacion:

control<-trainControl(method = "none",savePredictions = "all")

86



#Red
nnetgrid <- expand.grid(size=c(20),decay=c(0.01))

rednnet<-
train(Total~W20+W9+W19+Y7+Y5+W21+W23+Y12+W22+Y6+Y8+G6+G4+G2,data=data
_train,

method="nnet",linout =
TRUE, maxit=100,trControl=control,tuneGrid=nnetgrid)

tl<-as.data.frame(cbind(predict(rednnet,data_test),data_test))
write.csv(tl,"resultadosredmenor3000Al.csv',row.names = FALSE, na="")

#RF
rfgrid<-expand.grid(mtry=c(4))

rf<-
train(Total~W20+W9+W19+Y7+Y5+W21+W23+Y12+W22+Y6+Y8+G6+G4+G2+Al,

data=data_train,
method="rf",trControl=control,tuneGrid=rfgrid,
ntree=200,sampsize=300,nodesize=10,replace=TRUE,

importance=TRUE)
t2<-as.data.frame(cbind(predict(rf,data_test),data_test))
write.csv(t2,"resultadosrfmenor3000ALl.csv",row.names = FALSE, na="")

#GBM
gbmgrid<-expand.grid(shrinkage=c(0.010),
n.minobsinnode=c(20),
n.trees=c(5000),
interaction.depth=c(2))
gbm<-

train(Total~W20+W9+W19+Y7+Y5+W21+W23+Y12+W22+Y6+Y8+G6+G4+G2,data=data
_train,
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method="gbm",trControl=control,tuneGrid=gbmgrid,

distribution="gaussian", bag.fraction=1,verbose=FALSE)
t3<-as.data.frame(cbind(predict(gbm,data_test),data test))
write.csv(t3,"resultadosgbmmenor3000.csv",row.names = FALSE, na="")

#REGRESION

regresion<-
Im(Total~W20+W9+W19+Y7+Y5+W21+W23+Y12+W22+Y6+Y8+G6+G4+G2,
data=data_train)

t4<-as.data.frame(cbind(predict(regresion,data_test),data_test))

write.csv(t4,"resultadosregmenor3000Al.csv',row.names = FALSE, na="")

Modelo mayor o igual a 3.000 euros:
library(sas7bdat)

datos<-read.sas7bdat("C:/ ")

medias1<-cruzadaavnnet(data=datos,

vardep="Total" listconti=c("SQR_x45","PWR_Y13","EXP_Y2","PWR_Y4","Y3","PWR
_Y5'"PWR_Y8""PWR_Y14","EXP_Y3","PWR_Y1""PWR_Y11","PWR_Y6","PWR_Y7","Y
1","Y13","Y4","Y5","Y6"),

listclass=c(""),grupos=4,sinicio=1234,repe=10,
size=c(15),decay=c(0.01),repeticiones=5,itera=100)

medias1$modelo="avnnet"

medias12<-cruzadaavnnet(data=datos,
vardep="Total" listconti=c("SQR_x45","PWR_Y13","EXP_Y2","PWR_Y4","Y3""PWR_Y5""
PWR_Y8""PWR_Y14""EXP_Y3""PWR_Y1""PWR_Y11""PWR_Y6""PWR_Y7","Y1","Y1
3","Y4" "Y5","Y6"),

listclass=c(""),grupos=4,sinicio=1234,repe=10,

size=c(20),decay=c(0.01),repeticiones=5,itera=100)

medias12$modelo="avnnet2"
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medias13<-cruzadaavnnet(data=datos,

vardep="Total" listconti=c("SQR_x45","PWR_Y13","EXP_Y2""PWR_Y4""Y3""PWR_Y5""
PWR_Y8","PWR_Y14""EXP_Y3","PWR_Y1""PWR_Y11""PWR_Y6","PWR_Y7""Y1","Y1
3"’IIY4|I,IIY5",IIY6II) ,

listclass=c(""),grupos=4,sinicio=1234,repe=10,

size=c(15),decay=c(0.1),repeticiones=5,itera=100)

medias13$modelo="avnnet3"

medias2<-cruzadalin(data=datos,

vardep="Total" listconti=c("SQR_x45","PWR_Y13""EXP_Y2""PWR_Y4","Y3","PWR
_Y5""PWR_Y8","PWR_Y14""EXP_Y3""PWR_Y1""PWR_Y11""PWR_Y&","PWR_Y7""Y
1II’IIY13|I’IIY4II,IIY5II,IIY6II) ,

listclass=c("A5","A6"),grupos=4,sinicio=1234,repe=10)

medias2$modelo="lineal"

medias3<-cruzadaarbol(data=data,
vardep="cstrength" listconti=c("age","water","
listclass=c("),

grupos=4,sinicio=1234,repe=>5,cp=0,minbucket=5)

cement","blast"),

medias3$modelo="arbol"

medias4<-cruzadarf(data=data,

vardep="cstrength" listconti=c("age","water","cement","blast"),
listclass=c (™),
grupos=4,sinicio=1234,repe=5,

nodesize=10,replace=TRUE,ntree=200,mtry=4)

medias4$modelo="bagging"

medias5<-cruzadarf(data=datos,

vardep="Total" listconti=c("SQR_x45","PWR_Y13","EXP_Y2""PWR_Y4""Y3""PWR_Y5""
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PWR_Y8""PWR_Y14""EXP_Y3","PWR_Y1""PWR_Y11""PWR_Y6","PWR_Y7","Y1","Y1
3","Y4""Y5","Y6"),
listclass=c("A5","A6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=10,
nodesize=10,replace=TRUE,ntree=600,mtry=4)

medias5$modelo="rf"

medias51<-cruzadarf(data=datos,

vardep="Total" listconti=c("SQR_x45","PWR_Y13","EXP_Y2","PWR_Y4","Y3""PWR_Y5""
PWR_Y8""PWR_Y14""EXP_Y3""PWR_Y1""PWR_Y11""PWR_Y6""PWR_Y7","Y1","Y1
3","Y4" "Y5","Y6"),

listclass=c("A5","A6"),

grupos=4,sinicio=1234,repe=10,

nodesize=15,replace=TRUE,ntree=800,mtry=4)

medias51$modelo="rf1"

medias6<-cruzadagbm(data=datos,

vardep="Total" listconti=c("SQR_x45","PWR_Y13","EXP_Y2""PWR_Y4","Y3","PWR_Y5""
PWR_Y8""PWR_Y14""EXP_Y3""PWR_Y1""PWR_Y11""PWR_Y6","PWR_Y7","Y1","Y1
3","Y4" "Y5","Y6"),
listclass=c("A5","A6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=10,
n.minobsinnode=20,shrinkage=0.001,n.trees=5000,interaction.depth=2)

medias6$modelo="gbm"

medias61<-cruzadagbm(data=datos,

vardep="Total" listconti=c("SQR_x45","PWR_Y13","EXP_Y2","PWR_Y4","Y3","PWR_Y5","
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PWR_Y8","PWR_Y14""EXP_Y3","PWR_Y1""PWR_Y11""PWR_Y6","PWR_Y7","Y1","Y1

3","Y4","Y5","Y6"),

listclass=c("A5","A6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=10,
n.minobsinnode=20,shrinkage=0.001,n.trees=1000,interaction.depth=2)

medias61$modelo="gbm1"

medias 7<-cruzadaxgbm(data=datos,
vardep="Total" listconti=c("SQR_x45","PWR_Y13","EXP_Y2","PWR_Y4","Y3","PWR_Y5""
PWR_Y8""PWR_Y14""EXP_Y3","PWR_Y1""PWR_Y11""PWR_Y6","PWR_Y7""Y1""Y1

3","Y4","Y5","Y6") ’

listclass=c("A5","A6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=10,
min_child_weight=10,eta=0.03,nrounds=1000,max_depth=6,

gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)

medias7$modelo="xgbm"

medias71<-cruzadaxgbm(data=datos,

vardep="Total",listconti=c("SQR_x45","PWR_Y13","EXP_Y2","PWR_Y4","Y3","PWR_Y5","
PWR_Y8","PWR_Y14""EXP_Y3","PWR_Y1""PWR_Y11""PWR_Y6","PWR_Y7","Y1","Y1

3","Y4","Y5","Y6"),

listclass=c("A5","A6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=10,
min_child_weight=10,eta=0.001,nrounds=1000,max_depth=6,

gamma=0,colsample_bytree=1,subsample=1)

medias71$modelo="xgbm1"

unionl<-rbind(mediasl,medias2,medias3,medias4,medias5,medias6)

par(cex.axis=0.5)

boxplot(data=unionl,error~modelo,col="pink")
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unionl<-rbind(medias1,medias3,medias4,medias5,medias6)

par(cex.axis=0.5)

boxplot(data=unionl,error~modelo,col="pink")
Modelo transformacién variable objetivo:
library(sas7bdat)

datos<-read.sas7bdat("C:/ ")
medias1<-cruzadaavnnet(data=datos,

vardep="LN_TOTAL" listconti=c("SQRT_Y13", "LOG_Y5",  "x45",
"LOG_Y1", "LOG_Ye6", "Y13" "Y5", "Y4", "LOG_Y14", "Y2", "Y8"
"Y6", "LOG_Y12", "Y1", "Y7", "Y3"),

listclass=c(""),grupos=4,sinicio=1234,repe=10,

size=c(15),decay=c(0.01),repeticiones=5,itera=100)

medias1$modelo="avnnet"

medias2<-cruzadalin(data=datos,

vardep="LN_TOTAL" listconti=c("SQRT_Y13", "LOG_Y5", "x45",
"LOG_Y1", "LOG_Ye6", "Y13", "Y5", "Y4", "LOG_Y14", "Y2", "Y8",
"Y6", "LOG_Y12', "Y1', "Y7', "Y3"),

listclass=c("A9","A13","A8","A6"),grupos=4,sinicio=1234,repe=10)

medias2$modelo="lineal"

medias3<-cruzadaarbol(data=data,
vardep="cstrength" listconti=c("age","water","cement","blast"),
listclass=c(™),

grupos=4,sinicio=1234,repe=5,cp=0,minbucket=5)

medias3$modelo="arbol"
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medias4<-cruzadarf(data=datos,

vardep="LN_TOTAL" listconti=c("SQRT_Y13", "LOG_Y5", "x45",
"LOG_Y1", "LOG_Ye6", "Y13", "Y5", "Y4", "LOG_Y14", "Y2", "Y8",
"Y6", "LOG_Y12', "Y1', "Y7', "Y3"),

listclass=c("A9","A13","A8","A6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=10,
nodesize=10,replace=TRUE,ntree=200,mtry=4)

medias4$modelo="RF"
medias5<-cruzadarf(data=datos,

vardep="LN_TOTAL" listconti=c("SQRT_Y13", "LOG_Y5",  "x45",
"LOG_Y:L", "LOG_YGH, "Y13", "Y5", "Y4", "LOG_Y14", "Y2", "Y8",
"Y6", "LOG_YlZH, ||Y1n, "Y7", "Y3"),

listclass=c("A9","A13","A8","A6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=10,
nodesize=10,replace=TRUE,ntree=600,mtry=4)

medias5$modelo="RF2"
medias6<-cruzadagbm(data=datos,

vardep="LN_TOTAL" listconti=c("SQRT_Y13", "LOG_Y5", "x45",
llLOG_Ylll7 ||LOG—Y6||1 IIY13II’ ||Y5||’ ||Y4||’ ||LOG—Y14||’ "Y2", ||Y8||7
"Y6", "LOG_Y:LZ", IlYlll, "Y7", "Y3"),

listclass=c("A9","A13","A8","A6"),
grupos=4,sinicio=1234,repe=10,

n.minobsinnode=20,shrinkage=0.03,n.trees=5000,interaction.depth=2)

medias6$modelo="gbm"

unionl<-rbind(medias1,medias2,medias4,medias5,medias6)
union2<-rbind(medias1,medias2,medias4,medias5,medias6)

par(cex.axis=0.5)
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boxplot(data=unionl,error~modelo,col="pink")

unionl<-rbind(medias1,medias3,medias4,medias5,medias6)

par(cex.axis=0.5)

boxplot(data=unionl,error~modelo,col="pink")

#Validacion:

## Particion de datos

set.seed(2611)

partitionindex <- createDataPartition(datos$LN_TOTAL, p=0.8, list=FALSE)
data_train <- datos[partitionindex,]

data_test <- datos[-partitionindex,]

control<-trainControl(method = "none",savePredictions = "all")

nnetgrid <- expand.grid(size=c(15),decay=c(0.01))

rednnet<-
train(LN_TOTAL~SQRT_VY13+LOG_Y5+x45+LOG_Y1+LOG_Y6+Y13+Y5+Y4+LOG_ Y14
+Y2+Y8+Y6+LOG_Y12+Y1+Y7+Y3,data=data_train,

method="nnet",linout
TRUE, maxit=100,trControl=control,tuneGrid=nnetgrid)

t2<-as.data.frame(cbind(predict(rednnet,data_test),data_test))

write.csv(t2,"resultadosrednnetTRANSFLNTOTAL.csv",row.names = FALSE, na="")

gbmgrid<-expand.grid(shrinkage=c(0.03),
n.minobsinnode=c(20),
n.trees=c(5000),
interaction.depth=c(2))
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gbm<-
train(LN_TOTAL~SQRT_Y13+LOG_Y5+x45+LOG_Y1+LOG_Y6+Y13+Y5+Y4+LOG_ Y14
+Y2+Y8+Y6+LOG_Y12+Y1+Y7+Y3+A9+A13+A8+A6,data=data_train,

method="gbm",trControl=control,tuneGrid=gbmgrid,
distribution="gaussian", bag.fraction=1,verbose=FALSE)

t3<-as.data.frame(cbind(predict(gbm,data_test),data_test))

write.csv(t3,"resultadosgbmTRANSFLNTOTAL.csv
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