FACULTAD DE ESTUDIOS ESTADISTICOS

GRADO EN ESTADISTICA APLICADA
Curso 2019/2020

Trabajo de Fin de Grado

TITULO:

MODELOS PREDICTIVOS PARA DETECTAR EL
FRAUDE EN EL CONSUMO DE AGUA

Alumno: José Miguel Ayora Lopez

Tutor: Rosa Espinola Vilchez
Javier Castro Cantalejo

.‘g‘ s
| i}
L2t 14 1S fenf
‘:{’:7 \I)/Le:v 7 ‘L‘j /~/
R
X’\) \/ 1&/
7%

F
\\1; T

UNIVERSIDAD COMPLUTENSE
MADRID

1



Contenido

RESUMEN ...ttt ettt sttt t e s et et e sttt esese s et et etetetesessas s es et et et et esesess s esesetesesesennanaeas 4
ABSTRACT ....eeeeiteeetetetcecee s ee et et e et ee et et et et et seasas s et et et et et eaese s s et et eseteteseas s et et st etesesesssnssasasnseee 4
1. INTRODUGCCION.......cocuiuieiieeeeeeteteteeeeeesesese et eseeses s s esesesetessssaseses et esetesesesesssesesetesesesensasanas 5
2. OBJETIVOS ...vveieeeeeeteeeteteteeeeees et et ettt et et etes st se s et et et etetesesees s es et esesesesennssesassssensesens 7
3. DESCRIPCION DEL CONJUNTO DE DATOS.......oeuiuiuiuerererereresesesesesessssssassesesesesesesssasesessans 8
3.1, DIVISION DE ARCHIVOS......cocveviieieieieceseeieietesesesesesesesessasesasasae et sesesss s nesasanaes 10
4.  DEPURACION DE DATOS .....coouiuiuiueietetetetesesesesesseessasssasaesesesese st ssesesssasasassssesesesesesesesesnans 11
4.1, AGRUPACION DE VARIABLES........c.cevereveieiieesieesesaeaeseseeseseseseses s s sesese s s 11
4.2, ERRORES DE ESCRITURA ......ouiuivitititeteteteteteeeeeee ettt s s se s s s 12
4.3, VALORES PERDIDOS ........oouiriuiriretetereresesesesesesessesasaesesesesesesesesesesesssasasassesesesesesnas 13
B4, DATOS ATIPICOS .....vveeeereeeeeeeeeeietetete e se et s s eae st ettt et s s asaeaeaesesesesnas 14
5. CREACION DE VARIABLES .....cocvviveveveieieeeeeeeececeeesaese et ses st es st sesesesesesesssesnnas 15
5.1, VARIABLES RESPUESTA ....cocvtiiieeeeecececeetete ettt ettt ettt s s sananaens 15
5.2. VARIABLES EXPLICATIVAS ....coovvieeeeiececeeeetetetetesesesesesesesasesasssae et sesesesssesessnsananans 15
5.2.1.  VARIABLES NUMERICAS ......ocvveeeieieieeteeeteieteteseseseseseeessessesasae et sesesesesasenennas 16
5.2.2.  VARIABLES OBTENIDAS POR ESTUDIOS ANTERIORES .......coeuruererererererererrnennns 18
5.2.3.  VARIABLES CATEGORICAS ......ocveerereieereieeeieteteseseteseeeeesesssesasae et sesesesesasesesenas 19

6. METODOLOGIA ......oooeveeeeeceeeeeetetete e tete et e st ettt s s s astesesesesesesesesesannans 20
6.1.  SELECCION VARIABLE RESPUESTA .....cocvivveteirieeeeeececeeeeesaeseae et sesesesesessesesesesenaes 20
6.2.  TECNICAS PREDICTIVAS. ......oveeeeieeeeeeiesetetetesesesesesesessesesasassssesesesesesesesesesesssssesasasanns 21
6.2.1.  REGRESION LOGISTICA .....cuiuirerererereieeeseeeeeeeeeceeteaeae ettt es s s s s, 21
6.2.2.  REDES NEURONALES ARTIFICIALES .......vveeerececeeteeeieeeseeesesesesesessesesesaesesesesenens 24
6.2.3.  RANDOM FOREST.......ooiuimiretetetetetesesesesesessesssasteseseseseseses et esesesssssasasasseseseseens 27

6.3.  SELECCION DEL MODELO OPTIMO ....cuvuiuiireieieteeeeteteee ettt 29

7. RESULTADOS ....oovveeeeeecececeetetete e e teeete s sss st eseseseses st es s s nanssasasaesssesesesesasasasannans 32
7.1.  SELECCION VARIABLE RESPUESTA .....cocuiviviueteteteieeeeeeesessecesesssaesesetesesesesesenssesesanaes 32
7.2. REGRESION LOGISTICA.....cvveveveeeeeeeceseeeeieietetetesesesesesesesesasasas ettt ssssses s s nssanananes 36
7.2.1. METODO BACKWARD.........cociietieiieteateteteeetetes et seeeteses s sesesessaseseaseseseananenas 37
7.2.2. METODO FORWARD .....ooovetiuiieteeieieteaeete et e et eaeses e sesesessasesessesetensananas 38
7.2.3. METODO STEPWISE ...ovvvieeeeceececeete ettt es s s s sesasae et sesssasenennas 39
7.2.4.  MODELO OPTIMO REGRESION LOGISTICA ....ocvevvreeerececececeneeseteeeeiesssssesenenans 39

7.3, REDES NEURONALES......ceveveveveeeeeececeeeeeesetetetesesesesesessesesasssassesesesssssssesesssssssassnsees 44




7.3.1. VARIABLES REGRESION LOGISTICA BACKWARD ......ccottiimiiiiiiiciiiiii e, 44

7.3.2.  VARIABLES REGRESION LOGISTICA FORWARD........c.coevevevererereereneererereseseseseenenns 45
7.3.3.  VARIABLES REGRESION LOGISTICA STEPWISE ....cocvvrrererereeeereeeeseeeiereeeeeeeneens 46
7.3.4.  MODELO OPTIMO REDES NEURONALES ......cocoevieieeeeeeeiereteeeeneseseseseseseeeeeenanes 46

7.4, RANDOM FOREST ...ovivitieieiieeetetetetet e s et eteae et sesses st es ettt sesess s s asesea et eseasasasanesenes 48
7.4.1. MODELO OPTIMO RANDOM FOREST.......coevevereueereeeeeeseseseteseessesesesesesesesesesnaens 49
7.5.  SELECCION MEJOR MODELO .......ceueuieieeeeeeeteteseeesesesesesetetesessesesesssssessssssasssesesesenns 51

8. CONCLUSIONES ........eeeieieieititetetetesesesete st ss s e s sttt ettt et st s s sas et esesesesesesesesesasanas 53

9. BIBLIOGRAFIA. ......ooieeeeiecececiete e te ettt ettt ettt st ae sttt et s s s s 54

ANEXO 1. MODELOS REGRESION LOGISTICA METODO BACKWARD..........cooeeurverererererereeerenaeans 55

ANEXO 2. MODELOS REGRESION LOGISTICA METODO FORWARD.........ccocveverererererereenereneenanns 57

ANEXO 3. MODELOS REGRESION LOGISTICA METODO STEPWISE .......cvveeueecrceeiererererereneneneans 59

ANEXO 4. MODELOS REDES NEURONALES VARIABLES BACKWARD...........ccoovueveuererererererenenenans 61

ANEXO 5. MODELOS REDES NEURONALES VARIABLES FORWARD ........cooveurueiererererererererennans 63

ANEXO 6. MODELOS REDES NEURONALES VARIABLES STEPWISE .......ooveeuiurrererererererereneneneans 65

ANEXO 7. PARAMETROS MEJOR MODELO REDES NEURONALES ..........cooviiireiererererererereneneans 67

ANEXO 8. MODELOS RANDOM FOREST .....ocvovviieeececececteeetesesesesesesesesesesessassesesesesesesssesesnans 69




RESUMEN

El presente estudio abordara el analisis de posibles fraudes cometidos en el seno de una
compaiiia de servicios de agua en Espaina. Para ello, se hard uso de diferentes datos obtenidos
de los clientes de una comunidad auténoma de nuestro pais, a través de los cuales se tratard de
obtener el mejor modelo de prediccidn de fraude con la finalidad de evitar que estos hechos se
sigan cometiendo.

La metodologia para llevar a cabo este trabajo se basara en diferentes técnicas estadisticas,
comenzando por la depuraciéon de nuestra base de datos y avanzando hasta la Regresién
Logistica, Redes Neuronales o Bosques Aleatorios. Estas tareas ayudaran a obtener un modelo
robusto y fiable para la deteccién de irregularidades en base a las caracteristicas vy
comportamientos de estos clientes.

El objetivo final sera el de detectar todos los usuarios fraudulentos de la empresa mediante el
modelo obtenido para que la misma pueda visitar a todos los clientes que indique el mismo.

Palabras clave: agua, fraude, irregularidad, consumo, anomalia, prediccion

ABSTRACT

This study will address the analysis of possible fraud committed within a water services company
in Spain. To do this, different customer data will be use from an autonomous community in our
country, through which the study will try to obtain the best fraud prediction model with the
resolution of preventing these acts from continuing to be committed.

The methodology will be based on different statistical techniques, starting with the debugging
of our database and progressing to logistic regression, neural networks or random forests. These
tasks help us to obtain a robust and reliable model for detecting irregularities based on the
characteristics and behaviour of these clients.

The final objective will be to detect all the fraudulent users of the company through our model
so the company could visit all the clients indicated by the model.

Keywords: water, fraud, irregularity, consumption, anomaly, prediction




1. INTRODUCCION

Uno de los bienes fundamentales para nuestra existencia es el agua, hecho que ha motivado
numerosas polémicas en los ultimos afos, bien por las sequias acaecidas en nuestro pais, por
cultivos de regadios o por quejas de ciudadanos por trasvases realizados de unos rios a otros.

En Espafia, el comienzo de la gestidon hidroldgica data de principios del siglo XX y esta
considerada como la herramienta mas eficaz para la distribucidn eficiente y solidaria del recurso
disponible. La planificacion hidrolégica combina la gestion de oferta y demanda de este bien a
la par que promueve un uso eficiente, sostenible y que pueda satisfacer las demandas de la
sociedad.

Dicha politica hidroldgica nos ha permitido pasar de 900.000 Ha de regadio a 3.400.000 Ha, de
200 MW de potencia hidroeléctrica instalada a 17.000 MW, de 296 Km de canalizacion a decenas
de miles de kildbmetros de canales, de 57 grandes presas a mds de 1.200, de unos consumos
urbanos de 10 I/hab y dia a otros de 300 I/hab y dia. (MINISTERIO PARA LA TRANCISION
ECOLOGICA Y EL RETO DEMOGRAFICO, 2020)

Sin embargo, tal y como indica el gobierno espafol: “Espafia es, y sigue siendo, paradigma de la
lucha del hombre para poder utilizar responsablemente sus recursos de agua. Su acusada
irregularidad en el espacio y en el tiempo ha hecho necesario desarrollar una potente y
continuada actuacion para poner el agua al servicio del hombre y del desarrollo sostenible.”

He aqui el porqué de la inquietud que lleva a plantear este estudio, ya que son numerosas las
noticias a las que se puede acceder a diario relacionadas con fraudes, evasiones de impuestos o
casos de corrupcion. Por ello, se plantean una serie de cuestiones tales como:

e (Siguen los ciudadanos espafioles cometiendo irregularidades en el uso del agua?

e (De verdad pagan por todo lo que consumen?

e Continuas son las noticias que aparecen en televisidon acerca de fraudes fiscales en
continuo aumento. ¢Son extensibles dichos datos a los del consumo de agua?

e (Existe fraude dentro de la lucha por los regadios?

Para conseguir dar respuesta a dichas cuestiones se ha planteado el siguiente trabajo de
investigacion en el que se partira de un conjunto de datos que proporciona informacion acerca
de los clientes que engloban una compafiia de suministros de agua. Dichos datos seran
adquiridos en bruto por lo que la primera parte del trabajo estara centrada en realizar la
depuracion de los mismos y prepararlos para llevar a cabo la tarea planteada.

Dentro de la depuracién de datos se llevaran a cabo tareas tales como la correccién de posibles
errores en la escritura de las observaciones, tratamiento de valores perdidos y datos atipicos o
agrupacion variables poco representadas y relacionadas entre si para poder ser estudiadas. El
objetivo de la depuracién no es otro que la deteccidon y posterior correccion de los datos
incorrectos o corruptos de forman parte de la base de datos adquirida.

Las variables que conforman el conjunto de datos informaran acerca de las cantidades de
consumo de agua realizadas por los usuarios, incidencias que hayan presentado con
anterioridad, anomalias detectadas o problemas encontrados al realizar la lectura de sus
CoNsSUMosS.




A continuacion, se estudiardn los comportamientos de las distintas variables de que se dispone,
analizando los posibles valores que pueden tomar y sus estadisticos bdsicos y, posteriormente,
se analizara la relacién entre las mismas con el objetivo de crear nuevas variables que aporten
mayor informacién y simplifiquen el volumen de la base de datos. Asimismo, se seleccionaran
las posibles variables respuesta en base a los datos de que se disponen relativos a
irregularidades observadas previamente.

Tras realizar dichas tareas se estara en disposicion de aplicar técnicas predictivas a los datos con
la finalidad de obtener un modelo que permita clasificar que usuarios estdn cometiendo alguna
irregularidad y cuales no.

Entre las metodologias mds importantes que serdan usadas destacan la Regresion Logistica, las
Redes Neuronales Artificiales y los Bosques Aleatorios.

Al final de dicho estudio, se dispondra de un modelo que permitird indicar a cualquier empresa
que clientes presentan una mayor probabilidad de cometer fraude con la finalidad de que pueda
visitar a los mismos y evitar que contintden haciendo uso de estas técnicas irregulares.




2. OBJETIVOS

El principal objetivo de este estudio se centra en la generacién de un modelo estadistico que
permita la localizacién de cualquier cliente de empresas de agua que este cometiendo alguna
irregularidad con la finalidad de subsanarla.

No obstante, este objetivo plantea una serie de objetivos secundarios que también serdn de
ayuda para cualquier empresa dedicada a la gestiéon de dicho servicio. Se tratardn como
objetivos secundarios los siguientes:

e Procesado yalmacenamiento de datos. En ocasiones, una tarea tan simple como pueda
ser la lectura de datos se puede convertir en algo bastante engorroso para cualquier
empresa. Para ello, se tratard de generar un cédigo que con su simple ejecucion realice
la lectura de los datos con los que llevar a cabo dicha tarea.

e Depuracion de los datos. En cualquier ambito de la estadistica en que se trabaje, sera
poco habitual que los datos obtenidos sean correctos. Serd necesario establecer unas
pautas que permitan detectar aquellas variables para las que no se disponga de
informacién en algunos clientes, asi como de la presencia de datos atipicos, bien sea por
errores de transcripcidn al procesar los datos, o bien, por tratarse de datos reales pero
que difieren de forma considerable con los demas.

e Analisis exploratorio de los datos. Al realizar cualquier estudio, es muy importante el
conocimiento sobre los datos. Se sabe cual es la situacion a tratar, pero es necesario
conocer la naturaleza del conjunto de datos para poder relacionarlos con la misma.

e Generar la variable respuesta, asi como nuevas variables explicativas. En un principio
solo se dispone de un gran conjunto de datos, pero de que sirve ello si no se sabe a qué
concepto atenerse para detectar que clientes estan cometiendo fraude y cudles no. Para
ello, es necesario generar una variable respuesta, la cual sea capaz de indicar aquellos
clientes sospechosos de estar cometiendo fraude. Asimismo, sera necesario realizar un
analisis exhaustivo de todas las variables presente en el conjunto de datos, ya que la
transformacion de muchas de ellas serd de gran ayuda.

El cumplimiento de dichos objetivos al finalizar este estudio desembocara en un ahorro de
tiempo para la evaluaciéon y deteccidon de un potencial cliente de riesgo, asi como una mayor
celeridad a la hora de subsanar los posibles problemas que pudieran surgir derivado de ello.




3. DESCRIPCION DEL CONJUNTO DE DATOS

En este capitulo se abordara la descripcion del conjunto de datos. Se comenzard indicando que
los datos de los que se va a hacer uso seran camuflados por motivos de confidencialidad. Es por
ello que a lo largo de dicho estudio es posible que se presenten problemas de interpretacién.

Dado que los datos han venido en diferentes ficheros y que estos tienen diferente nimero de
observaciones, se hara la descripcion de cada uno de ellos de forma individual para asi poder
abordar sus variables de un modo mds personalizado. Los pasos a seguir seran los siguientes:

1. Paracadaunodelos ficheros seleccionados se va a realizar una seleccion de las variables
gue pudieran aportar informacién al modelo a calcular. Es necesaria esta seleccion
puesto que pueden aparecer variables presentes en distintos ficheros y que, por tanto,
con tenerla en alguno de ellos serd mas que suficiente, teniendo siempre presente la
finalidad principal de no perder informacion por realizar el descarte de alguna de ellas.

2. Andlisis de valores perdidos, que son las posiciones en las que las variables sometidas a
estudio no disponen de ningln valor en la base de datos.

3. Estudio de datos atipicos. Tras realizar un analisis exploratorio previo se han observado
valores que podrian desvirtuar el modelo y que no deben ser tenidos en cuenta a la hora
de la creacién del mismo.

Es importante resefiar que a medida que se avance en el trabajo sera necesaria la unién de todos
los archivos en un Unico conjunto para poder operar con todas las variables seleccionadas. Por
ello, debemos indicar que la variable N2 Contrato se encuentra presente en todos los ficheros.
Esta variable es Unica para cada usuario, ya que corresponde al cddigo alfanumérico que
identifica cada casa o negocio.

e Clientes: Se trata de un archivo Excel que consta de 270381 observaciones y 37
variables. Indicara los datos basicos de cada uno de los clientes de que se compone
nuestra base de datos. Se seleccionan las variables de interés, las cuales seran Tarifa (la
tarifa contratada por cada cliente), Descripciéon Ubicacion Contador (que nos dird el
lugar en que se halla el contador), Sociedad (la empresa que gestiona el servicio), Cédigo
Postal — Municipio — Provincia (datos en que se encuentra posicionado el cliente),
Paridad (0 si la facturacion es en mesimpary 1 si corresponde a mes par), Tipo Contador
(modelo del contador), Marca Contador (marca del contador), Afio Fabricacion
Contador (afio en que se fabricd el contador), Descripcion Propiedad Contador (indica si
el propietario del contador es la empresa o el cliente), Coordinate X — Coordinate Y (las
coordenadas de localizacion del suministro), Didmetro (diametro del contador) vy
Situacion Suministro (estado actual en que se encuentra el servicio).

e Facturacion: Al igual que en el fichero de clientes, se trabajara con un archivo Excel que
cuenta con 270381 observaciones. Dicho fichero englobara el consumo que cada cliente
ha realizado cada mes. En este caso, a cada mes para el que se realizan observaciones
se le asigna una variable con el consumo de dicho mes y que estd formada por la
concatenacion del afio en cuatro cifras y el mes en dos al que corresponden las mismas.
Por tanto, todas las variables seran validas y no serd necesario realizar ninguna
seleccién.

e Estado: En este archivo se encontraran 3 variables y 270381 observaciones. Dicho
fichero sera de ayuda, puesto que indica la situacidn en que se encuentra el suministro




actualmente, el dltimo mes que cada cliente tuvo una suspensidn de suministroy motivo
por el que dicho servicio fue suspendido. Ademads de ello, incluye una pestana llamada
histdrico en la que se podrd observar mes a mes el estado en que se encuentra el
suministro para cada cliente. Las variables de esta pestana corresponden a la
concatenacion de afios y meses para cada observacion.

Pasos Contador: El conjunto de esta base de datos ha sido obtenido en una base de
datos en formato Access. Cuenta con 6438020 observaciones, las cuales fueron
comprobadas con las del fichero facturacién, puesto que ambas deben coincidir, es
decir, en un determinado mes de un determinado aino, la diferencia entre lecturas
correlativas debe coincidir con el consumo. Se hard uso de las variables Fecha de Lectura
(la fecha en que se toma nota de la evolucién del consumo) y Tipo de Lectura (nos
ayudarad a saber si la lectura fue facilitada por el cliente o realizada por un empleado de
la empresa). Como se puede observar, se descarta el valor de la lectura, ya que el mismo
sera obtenido del archivo de facturacidn.

Proyectos: Aqui se describen las tareas llevadas a cabo sobre los usuarios. Corresponde
a un archivo en formato Excel con 10 variables y 68513 observaciones. Aportard las
variables Cddigo Proyecto (cddigo numérico de la variable Proyecto) y esta misma.
Ademas de ellas, se necesitaran las variables Fecha Real Fin Visita (la fecha en que se
cerrd la operacidn), Estado Proyecto (indicara el estado en que ha quedado el proyecto),
Incidencia Visita (aportara informacién acerca de posibles adversidades surgidas al
llevar a cabo la operacién) y Acciones (que dara una descripcidn de las tareas realizadas
en la operacion).

Campafias Compaiiia: Dicho archivo guarda cierta similitud con el de proyectos. Se debe
diferenciar que en el anterior correspondian a tareas especificas realizadas por la
empresa, mientras que en este se encuentras campafas organizadas puntualmente.
Cuenta con 24 variables y 20544 observaciones. Dentro de las variables seleccionadas
apareceran IldCampafia y Campafia (cédigo alfanumérico de cada campaia con su
respectiva descripcidn), Tipo Campanfia (hace relacién a la campafia a que se encuentran
adscritas las dos variables anteriores), Fecha (fecha en que se realizé la campafia),
Unidad Organizativa (la unidad que gestiona la campaia), Departamento (el
departamento dentro de la unidad organizativa), Direccién (el grupo que dirige
campafia), Jefatura, Expedientes (tomara el valor SI cuando un cliente comete fraude y
NO cuando no), Contrata (la empresa que lleva a cabo la campana), Estado (indicara si
la campafia se encuentra anulada, finalizada o pendiente) y Resuelta (que dird si la
campafia se encuentra resuelta, no resuelta o pendiente).

Irregularidades: El ultimo de los archivos que conforman la base de datos también fue
obtenido en formato Excel. Presenta 12515 observaciones y 35 variables. Corresponde
a un fichero que serd muy importante para el desarrollo de esta labor, puesto que en él
se encuentran todos los clientes que han cometido algun tipo de irregularidad. Por
tanto, en el mismo se encontraran variables como: Estado (indicara el estado en que se
encuentra un determinado expediente), Fecha de Alta (que hara referencia a la fecha
en que comenzo dicho expediente) y Observaciones Plataforma (facilita informacién
acerca de las irregularidades detectadas en dicho expediente).




3.1.  DIVISION DE ARCHIVOS

Partiendo de cada uno de los archivos anteriores se generaran 61 ficheros alternativos, los
cuales recibiran el nombre del archivo matriz seguido del mes a que corresponden. Se especifica
gue el mes no corresponde al calendario, sino que, dado que se dispone de datos desde enero
del afio 2015 hasta enero de 2020 inclusive, se comenzard por el 1y se terminara en el mes 61
que correspondera a este ultimo.

Se omiten en este apartado los ficheros de Clientes y Estado — histérico, para los cuales no es
necesario realizar esta particion.

El hecho de realizar esta tarea viene motivado porque una vez comience el estudio, una parte
de los datos sera destinado a conjunto de entrenamiento y la parte restante, a conjunto de
validacion.

Para llevar a cabo esta tarea se hace uso de las fechas que eran descritas en el analisis
exploratorio y que estan presentes en cada uno de los archivos. Asi pues, para la division del
archivo de facturacién, cada una de las variables de que constan estos (61 en total) se formaran
los 61 archivos, mientras que para el resto de archivos se partira de la variable fecha que forma
parte de cada uno de ellos. Se utilizara el mes de dicha variable para establecer el fichero a que
corresponde y asi poder procesarlo.
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4. DEPURACION DE DATOS

“La depuracion es una actividad inevitable y dificil dentro de la produccion de datos estadisticos.
Si se define, planifica y ejecuta de forma deficiente, puede tener un impacto muy negativo en la
calidad de los datos, en los costes de produccion y en los plazos de difusion de los datos.” (Villan
Criado & Garcia Rubio, 1995)

Esta definicién tan simple muestra como una tarea tan sencilla como puede ser corregir
pequeiios errores que existan en cualquier conjunto de datos pueda mandar a la basura un
arduo trabajo que en ocasiones puede haber abarcado meses de desarrollo.

Esto lleva a considerar este capitulo como uno de los mas importantes para poder obtener un
buen modelo, dada la relevancia de las tareas a desarrollas. El capitulo serd dividido en 4 pilares
fundamentales para el desarrollo del trabajo:

e Agrupacion en categorias variables que se encuentren poco representadas.

e Correccion de los posibles errores de escritura que pueda presentar la base de datos,
tales como observaciones en mayusculas o minusculas o palabras mal escritas que
puedan duplicar una observacion

e Establecimiento de pautas que determinen qué valores perdidos deberan ser
eliminados del conjunto de datos.

e Realizacion de un analisis exhaustivo de los valores que toman las distintas
observaciones para detectar la posible presencia de datos atipicos.

4.1.  AGRUPACION DE VARIABLES

El hecho de contar con archivos con numerosas observaciones lleva a encontrar valores que
representan categorias idénticas o categorias con poca representacién que requieren de la
unién con categorias similares para poder ser estudiadas.

Para evitar esta problematica se recorrerdn todos los archivos para ver si en el conjunto de sus
variables existiese alguna cuyas observaciones tienen significados similares y asi poder realizar
la agrupacion de las mismas.

Se comenzara por el fichero de Clientes, en el cual se realizan dos agrupaciones. En primer lugar,
la variable Situacidn Suministro, que inicialmente puede tomar 16 valores diferentes, queda
reducida a solo 4. Para ello se crea la variable gruposit que tomara el valor 1 para todos los
cierres totales por falta de pago, 2 para el resto de cierres totales, 3 para los cierres parciales y
4 para el resto de valores. A continuacion, se encontrara la variable Tipo Contador, para la que
se dispone de 12 valores distintos. Se crea una nueva variable llamada grupocont, que constara
de 4 valores, el valor uno para los grupos que comiencen por G-1, 2 para aquellos que comiencen
por G-2, 3 para los que tienen un valor que comienza por G-4, quedando el valor 4 para los que
comienzan por G-6.

Seguido de ello, se procede a manipular el archivo Proyectos. La primera variable a agrupar sera
Proyecto. Recibira el nombre de grupodesc, tomara los valores de 1 a 8 y englobarad los casos de
cambios de contador, ceses, cesados, excesos, cierres por comercializadora, inspecciones de
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Instalacion Receptora Individual (IRI), reaperturas de IRI, reaperturas por pago y revisiones,
respectivamente. Otra variable que se puede encontrar en dicho fichero es Incidencia Visita.
Para ella se creara la variable grupoincd, que tomara el valor 1 para clientes no localizados, 2
para visitas que han sido imposibles de realizar, 3 para las visitas innecesarias, 4 en aquellas que
no se encontré incidencia, 5 para trabajos que no se tenian que realizar y 6 para valores
perdidos.

También en este fichero, se toma la decision de modificar la variable Cddigo Proyecto.
Anteriormente estaba formada por cédigos de 2 cifras y se ha decidido convertir dichos cédigos
en una Unica cifra para facilitar su manejo. Asi pues, el cédigo 08 pasara a valer 1, el cédigo 90
pasaraa2,el04a3,el09a4,el63a5yel89ab6. Esta variable recibird el nombre de grupotipo.
Para finalizar con la manipulacidn de este archivo, se realiza la transformacién de la variable
Acciones, para lo que se genera una nueva variable que recibira el nombre de grupoacc. La
descripcién de los valores que engloba serd 1 para las anomalias, 2 para los cierres, 3 para los
ceses, 4 para comprobaciones de marca, 5 para levantamientos, 6 cuando no se requieran
acciones y 7 para los que no presenten valor alguno.

Otro fichero en el que se encuentran variables con necesidad de manipular es el de Campanas
Compaiiia. La primera variable que requiere de actuaciéon es Departamento. Se genera la
variable grupodpto que toma el valor 1 para el departamento de control, 2 para nuevos
departamentos, 3 en el caso de nuevos departamentos y 4 en aquellos de planificacion. También
es necesario actuar sobre las variables Estado y Resuelta, ya que solo interesardn aquellas que
se encuentren en finalizadas y resueltas. La concatenacién de ambas variables serd guardada en
la variable uniény se borraran las 2 mencionadas. La ultima agrupacion a realizar en este archivo
es para la variable Tipo Campafia. Se genera la variable grupotipo, con valores desde el 1 hasta
el 14, en funcién de que corresponda a determinados tipos de analisis (1 - 2), cierres (3), avisos
(4-5), consumo nulo (6), proyectos (7), 6.1 (8 — 11), revisiones (12) y diferentes tomas de lectura
(13 -14).

El siguiente archivo que se encuentra corresponde a Estado (histérico). En el mismo serd
generada la variable grupo que agrupara las observaciones de la variable Estado Suministro.
Toma el valor 1 en los cierres totales por falta de pago, 2 en el resto de cierres totales, 3 en los
parciales y 4 para los datos perdidos.

Finaliza este apartado trabajando con el fichero de Irregularidades, el cual incluye dos variables
a agrupar. La primera de ellas corresponde a la actividad de la empresa. Recibe el nombre de
grupoact y alberga los siguientes supuestos: publica (1), industria (2), hosteleria (3), local (4),
riegos (5), administracién (6) y vivienda (7). La otra variable mencionada es Estado. Quedara
agrupada en la variable grupoest, tomando el valor 1 si esta cancelado, 2 si esta facturado, 3 si
se encuentra facturado en ciclo y 4 si es no facturable.

4.2. ERRORES DE ESCRITURA

Alo largo de la revisidn de los datos se han detectado diversos errores de escritura. No se puede
olvidar detallar que el software utilizado tratara como diferentes estas posibles observaciones
erroneas y que estan haciendo mencién a una misma observacién, por lo que es necesario
corregirlas. (Cody, 2017)

12



El primer error localizado es que en el fichero de Irregularidades y en el de Campaiias Compaiiia,
la clave N2 Contrato presenta letras en minusculas. Es debido subsanar este error, pues en caso
contrario, considerard como clientes distintos aquellos que en un fichero tengan su N2 Contrato
en minuscula y en otra en mayuscula.

También en el fichero de Campafias Compaiiia, se encontraran errores de transcripcién para la
variable contrata. En determinadas observaciones aparece el valor de la variable con distintos
valores.

En el archivo Pasos Contador, se detecta que la variable Tipo Anomalia presenta el simbolo de
comillas (“) para los valores perdidos, por lo que ha sido necesario ajustarlo para que el software
lo considerase como un valor perdido.

El ultimo archivo en el que se encuentran errores de este tipo fue el de Estado. Tanto en el
fichero inicial, como el correspondiente al histérico, la variable situacién suministro presenta
errores de escritura que generaban distintas observaciones para una misma categoria.

4.3.  VALORES PERDIDOS

Es importante destacar que, al obtener el conjunto de datos, estos no han sido filtrados
previamente. Posibles problemas que se podran encontrar seran valores perdidos en las
variables de consumo, clientes con consumos negativos o consumos desorbitados. Ademas,
existen observaciones con errores de transcripcién que se deben corregir, puesto que esto
podria provocar distintos valores en una variable que en teoria deberian ser los mismos. (Cody,
2017)

La principal problemdtica que se encuentra es que el consumo de cada cliente se factura de
forma bimensual, por lo que se dispondra de valores en su facturacién en meses alternos. Es por
ello que es debido eliminar todas aquellas observaciones en las que el consumo no presente
informacidn.

También al analizar las coordenadas de ubicacién de los clientes se observa que presentan
valores perdidos. En este caso, el plan de actuacién definido sera el de imputar las coordenadas
de su capital de provincia, ya que en esos casos no se dispone de informaciéon como puede ser
el nombre de la localidad para poder localizar dicha informacién por otras vias.

Por ultimo, tras realizar la agrupacién de observaciones (véase apartado 4.1) se detectan
usuarios que no poseerdn valor alguno para determinadas categorias. Cabe resefiar que este
supuesto ha sido contemplado en la agrupacién de variables, creando una categoria adicional
para las mismas, tal y como se indicaba en la descripcion de las mismas.

Estas seran las Unicas variables en las que se deba ejecutar alguna accidn sobre los valores
perdidos que se presentan, puesto que la eliminacidon de valores perdidos en otros ficheros
llevaria a cometer el error de eliminar clientes que tienen ese valor perdido pero que podrian
aportar informacién muy valiosa para generar el modelo. Sirva de ejemplo que habra clientes
gue no tengan ninguna irregularidad porque nunca han cometido un fraude.
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4.4.  DATOS ATIPICOS

Una vez realizada una primera exploracion de la base de datos se podran detectar anomalias
gue pueden interferir en la creacién del modelo. Dentro de ellas se engloban los datos atipicos,
valores que difieren de la mayoria de las observaciones de que se disponen en el conjunto de
datos. (Cody, 2017)

Se localizan valores negativos de consumos cuando todos sabemos que, si un mes no haces uso
de agua, el consumo sera 0, pero nunca podrd ser negativo. Estos pueden ser debidos a
refacturaciones que se hayan realizado a los clientes. Sin embargo, no serdn tenidos en cuenta
a la hora de calcular el modelo.

También se detectan valores muy elevados en dicha variable. Para evitar obtener resultados que
pudieran desvirtuar este estudio, se consideraran también como valores atipicos en el conjunto
de datos todos aquellos consumos superiores a 1000 y todos aquellos que excedieran de la
media en 3 veces la diferencia entre los percentiles 90 y 10.

Por ultimo, se depurara la variable Afio Fabricacion Contador, ya que esta presenta valores
andmalos. A partir de la misma, se crearad la variable Afio Fabricacion Contador 2, la cual asignara
por defecto el afio 1990 como valor de la observacién a todos aquellos contadores que
presenten un afo de fabricacién superior al afio al que pertenece la observacién de referencia.
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5. CREACION DE VARIABLES

Este apartado estard a la creacidén de nuevas variables que seran de ayuda a la hora de construir
el modelo. Dichas variables parten de la transformacidn de las variables de que se dispone en el
conjunto de datos inicial y que, con una simple manipulacién de las mismas, hara que se obtenga
informacién muy relevante acerca del comportamiento de los usuarios a lo largo del periodo
estudiado.

Se destacan dos grandes bloques en este capitulo:

e Elprimero de ellos se basara en la creacidn de las posibles variables respuesta, la cuales
informaran de aquellos clientes que estén cometiendo irregularidades y cuales no.

e Continuara con la creacién de nuevas variables, cuantitativas y cualitativas, que
ampliaran la informacidn de la que ya se disponia en la base de datos mediante el simple
hecho de combinar variables de los distintos ficheros que fueron adecuados en el
capitulo anterior.

5.1.  VARIABLES RESPUESTA

La variable respuesta tiene la finalidad de indicar el nimero de meses que un determinado
usuario lleva cometiendo algun tipo de irregularidad.

Se generaran 12 posibles variables respuesta, desde Irr1 hasta Irr12. El nombre de esta variable
se desglosa como Irr (que proviene de irregularidad) seguido de un numero establecido entre 1
y 12 que indicard con cuantos meses de anterioridad ya se estaba cometiendo fraude.

Cualquiera de estas variables Irr tomara el valor 1 cuando el cliente ha sido visitado y se
comprueba que estd cometiendo fraude, 0 en el caso de que el cliente no ha sido visitado y no
estd cometiendo fraude y -1 cuando el cliente ha sido visitado, pero se ha detectado que no esta
cometiendo fraude.

Una vez se tenga el conjunto de variables creadas, se analizara la relacién de estas posibles
variables respuesta y las variables explicativas para asi poder comprobar cual sera la variable
respuesta que mejor se relaciona con el resto de variables y, por tanto, conseguir una mejor
prediccién.

5.2.  VARIABLES EXPLICATIVAS

Otro aspecto importante para llevar a cabo en este trabajo sera la creacion de nuevas variables
en funcidn de las variables que conforman el conjunto de datos. Esta parte estard dividida en
tres grandes bloques en funcién del tipo que posea la variable de inicio. Estos apartados serdn
el de variables numéricas, variables categodricas y variables obtenidas por estudios anteriores.

En primer lugar, se detalla que no existe una metodologia predefinida para la creacidn de estas
nuevas variables, sino que hasido fruto del trabajo realizado al analizar las variables del conjunto
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de datos y que, se ha considerado, pueden ser las mas adecuadas para obtener un modelo
Optimo.

También se indica que dichas variables trataran de agrupar la informacién distribuida a lo largo
del tiempo con el fin de evitar que el modelo se limite a buscar el fraude en un determinado
momento, sino que detecte determinados patrones que localicen estas actividades irregulares
agregando informacidn pasada.

Para conseguir todo ello, los bloques de tiempo en que se centraran este trabajo serdn de los 6,
12y 24 dltimos meses, generando las correspondientes observaciones a dichos periodos en cada
variable.

5.2.1. VARIABLES NUMERICAS

Como su propio nombre indica y, tal y como ha sido indicado anteriormente, el origen de estas
variables esta en las variables numéricas que se disponen en el conjunto de datos. Bastara con
manipular un poco los datos de que ya se dispone para poder obtener otro punto de vista
distinto a un simple numero.

Es importante resefiar que todos los cdlculos que se realicen tendran la Unica finalidad de ver si
los comportamientos de las variables que se estan creando son los mismos o, por el contrario,
al espaciarlos en el tiempo van cambiando.

Se conoce por légica que el consumo de agua no sera el mismo en meses de invierno que en los
de verano. Sirva de ejemplo que, en cuestion de regadios, no serd necesaria la misma cantidad
de agua en meses lluviosos que en aquellos de sequia. Es por ello que también se crearan nuevas
variables teniendo en cuenta estos otros factores que no vienen detallados en el conjunto de
datos. Para ello, consideramos 3 escenarios posibles que seran los siguientes:

e Opcidn 1: Datos naturales.
e Opcidn 2a: Datos desestacionalizados.
e Opcidn 2b: Datos sin desestacionalizar.

Por ello, destacamos que en la descripcién que realicemos de las variables veremos que en todas
aparecerdn las siglas Opcy estas iran seguidas del nimero de opcién que indique la tipologia de
los datos.

e Se comenzara creando la variable IndiceOpc que aportara el cociente entre el consumo
de cada usuario y el consumo medio para la tarifa contratada. Valores superiores a 1
ofreceran que el consumo se encuentra por encima de la media de los usuarios que
poseen la misma tarifa.

e Se calcula el consumo medio para cada cliente en los ultimos meses. Se crearan 3
variables: media60pc, medial120pc y media240pc. Se crean otras 3 variables similares,
pero en este caso, en lugar de con la media, sera con la desviacién tipica. Estas variables
recibirdan el nombre de desviacion60pc, desviacion120pc y desviacion240pc.

e Variable Termino_saltoOcp. Se calcula una variable auxiliar que posteriormente sera
eliminada del cddigo. Esta variable tomara el valor 0 cuando el indice calculado en el
primer punto sea 0, -1 para el caso en que el indice tome valores negativosy 1 en el caso
de ser positivo. La variable Termino_saltoOcp se obtendra ponderando el valor de la
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variable auxiliar en funcién de su cercania al momento temporal estudiado. La suma de
estos valores acumulados hasta el fichero en estudio sera el valor de la observacién para
cada cliente.

e Variables Max_salto y Lugar_Max_Salto. Para la primera de ellas, se hard uso de la
variable auxiliar creada en el apartado anterior. En este caso, en lugar de ponderar la
variable y, posteriormente, sumarla, directamente se calcula la suma acumulada. Por
tanto, esta variable estard acotada y se movera en el intervalo (-23,23). Es necesario
indicar que solo seran de interés aquellos saltos en los que se reduzca el consumo, ya
que el hecho de cometer la irregularidad es para consumir menos, por lo que clientes
que aumenten su facturacidon no estaran mostrando indicios de cometer fraude. La
segunda de ellas dard nimero de meses que se ha de retroceder en los ficheros para
localizar el maximo salto que se ha producido y que ha sido calculado por la variable
antes comentada. El intervalo en que se mueve estard establecido entre (0,23).

Por ultimo, se cierra el bloque de creacién de variables numéricas analizando todas aquellas
facturas en las que un cliente no presenta consumo, es decir, aquellas en las que la variable
consumo toma el valor 0.

e En primer lugar, es necesario saber las facturas sometidas a estudio por parte de cada
usuario, para lo que se definen las variables NumeroFacturas_6, NumeroFacturas_12y
NumeroFacturas_24, las cuales proporcionaran la cantidad de facturas que se han
emitido a un usuario en los ultimos 6, 12 y 24 meses.

e El siguiente paso es la creacion de las variables Porcentaje0_6, Porcentaje0_12 vy
Porcentaje0_24, que indicaran el porcentaje de facturas con consumo 0 que tiene cada
cliente en los ultimos meses, nimero que sera indicado por los dos ultimos caracteres
con que se nombra a la variable.

e Seguido de ello, se generan las variables Numero0_6, Numero0_12 y Numero0_24 que
indicaran el nimero de facturas que presenta un usuario en los ultimos 6, 12 y 24 meses,
respectivamente.

e Aligual que en supuestos anteriores, se generara la variable Termino_salto_0, que hara
una funcion idéntica a los términos de salto de los que se hacia uso en dichos casos.

e Puesto que también se analizan los saltos en estos bloques, también se crean las
variables Max_salto_0y Lugar_Max_Salto_0, a través de las cuales se podra saber el
valor que toma el maximo salto, asi como el numero de meses que se habria de
retroceder para localizar la correspondiente factura.

Una vez finalizado este uUltimo bloque, es necesario detallar también que las variables consumo
y Afio Fabricacion Contador2, |las cuales ya habian sido definidas en la presentacidn del conjunto
de datos, también se tratan de variables numéricas, por lo que también seran usadas para
conformar el modelo.
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5.2.2. VARIABLES OBTENIDAS POR ESTUDIOS ANTERIORES

En la informacién adquirida con el conjunto de datos, también se dispone de una serie de
variables que han sido de interés en estudios realizados con anterioridad y que, por tanto,
también deben ser codificadas en este estudio.

Se abordara la creaciéon de 11 nuevas variables, las cuales se describen a continuacién:

e Laprimeravariable que se crea recibe el nombre de VarOtros1. Se trata de una variable
dicotémica que tomara el valor 1 en aquellos casos en que el consumo correspondiente
al mes analizado sea 0 y el valor 0 en caso contrario.

e A continuacidn, se analizaran los consumos a 0 espaciados en el tiempo. Para ello se
generaran las variables VarOtros2 y VarAux2, donde la primera de ellas corresponde
también a una variable dicotémica con valor 1 cuando el consumo de las 3 ultimas
facturas de un usuario sea 0, siendo 0 cuando alguno de los 3 ultimos meses presenta
un valor para consumo distinto del descrito.

e Otra variable que analiza la ausencia de consumo en el tiempo es VarOtros7.
Corresponde a una variable de tipo numérico que indicard el nimero de meses
acumulados en los cuales el cliente no ha tenido consumo real.

e Lasiguiente variable recibe el nombre de CaidaConsumoQ y proporcionara la diferencia
entre consumos entre los Ultimos 12 meses y los penultimos 12. Asi se podran comparar
caidas de consumos entre afios.

e Se continuara con las variables VarOtros10Avg, VarOtros11Avg y VarOtros13Avg, que
proporcionaran la diferencia entre consumos entre los ultimos 12 meses y los
penultimos 12, por lo que se podran comparar variaciones de consumo. Las dos
primeras serdn de tipo dicotémico. VarOtros10Avg tomard valor 1 cuando la media del
consumo de los 12 penultimos meses sea positiva y la media de los 12 ultimos sea O,
mientras que VarOtros11 tomara valores 1 cuando el consumo medio de los 12 ultimos
meses sea positivo y se tengan valores perdidos, negativos o nulos para los 12
penultimos. Ademds, se establece el supuesto de que la media de los Ultimos 12 meses
presente un valor perdido, en cuyo caso, dicha variable también tomara el valor 1.
Seguido de ellas, la variable VarOtros13Avg indicara el porcentaje de variacion del
consumo. Si este porcentaje es superior al 30%, convertird automaticamente el valor de
la observacion para la variable VarOtros10Avg en 1.

e Finaliza este bloque con la creacidn de las variables VarOtros10Sum, VarOtros11Sum vy
VarOtros13Sum. Estas variables realizardn una funcién similar a las creadas en el punto
anterior. Su diferencia con ellas reside en que, si bien antes, se realizaba la comparacion
con el consumo medio para el periodo sometido a estudio, en esta ocasion se realizara
la toma de decisiones para asignar el valor a las variables dicotdmicas en funcion de la
suma de los consumos de los 12 ultimos y penultimos meses. Por ultimo, la variable
VarOtros13Sum indicara el porcentaje de variacién del consumo. Si este porcentaje es
superior al 30%, convertird automaticamente el valor de la observacion para la variable
VarOtros10Sum en 1.
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5.2.3. VARIABLES CATEGORICAS

Para la creacion de estas variables se tendran en cuenta tanto variables que existian en la base
de datos como las agrupaciones realizadas en el capitulo 4.4.

El objetivo que se pretende cumplir con la creacion de estas variables no es otro que transformar
variables categdricas convirtiéndolas en numéricas y evitar la posibilidad de que se presenten
variables con infinidad de categorias.

Las tareas que se desarrollardn seran las siguientes:

e En primer lugar, se generardn una serie de variables que clasificaran las observaciones
tomando como pardametros de referencia los numeros 30 y 100 para determinar el limite
de fraudes. El valor que tomara cada observacion sera el valor medio de fraudes en
funcién de la variable analizada en el conjunto de entrenamiento cuando el nimero
total de fraudes sea superior al indicado en el parametro de la variable. En caso de que
no lo supere, tomara como valor el nimero medio de fraudes en el mes de observacién.
Se creardan bajo este supuesto las variables Problocall, Problocal2, Tarifa,
Descripcion_Ubi_Cont, Paridad, GrupoCont y Descripcion_Propiedad_Cont. Todas ellas
irdn acompafadas del parametro que delimita el numero de fraudes en cada supuesto.

e El siguiente bloque se calculard para periodos que comprenden los 6, 12 y 24 dltimos
meses de facturaciéon de cada usuario, por lo que se obtendran 3 ficheros por cada
opcién descrita dentro de cada variable. Se generaran las variables NumeroGrupoAcc,
NumeroGrupolncd, NumeroGrupoTipo, Numerofraude, UltimaVisita, las cuales
realizaran el conteo de observaciones que se disponen en la base de datos para el
periodo estudiado. Ademas, para las variables que habian sido agrupadas en el punto
4.4, también se realizara el conteo por categorias, afiadiendo el valor de la categoria al
nombre de la variable creada.

e De un modo andlogo al anterior, se calcularan las variables PercentTipolLectura y
PercentEstSuminis para 6, 12 y 24 meses en funciéon de la categoria de la observacién y
gue calcularan los porcentajes correspondientes a cada categoria y periodo.

e Por ultimo, se generaran las variables UltimaVisita para los mismos periodos, las cuales
indicaran el resultado de la ultima visita, tomando el valor 1 en caso de haberse
detectado irregularidad, -1 en caso de que no, asignando el 0 en caso de que el cliente
no haya sido visitado. Asociadas a las mismas se crearan las variables
TiempoUltimaVisita, que detallardn el tiempo en meses que ha transcurrido desde la
ultima visita. A ello se afiadird la variable NumeroAux que asignara como observacién el
numero total de fraudes observados en el total del conjunto de datos para los usuarios
analizados.

Con esto finaliza la generacion y descripcion de las variables categdricas, por lo que se estard en
posicion de seleccionar cual de las posibles variables respuesta es la mas adecuada, lo cual serd
analizado en el préximo apartado.
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6. METODOLOGIA

Tras las tareas realizadas, se deben introducir las distintas metodologias que seran utilizadas
para conseguir el objetivo planteado. Se utilizaran distintos métodos mediante los cuales se
pueden generar infinitos modelos con diferentes técnicas que puedan considerarse éptimas. Las
técnicas en las que se centrara este trabajo seran:

e Regresion Logistica. Tratara la situacidn en que la variable respuesta solo ofrece dos
resultados posibles, frecuentemente considerados como éxito y fracaso. (Montgomery,
2006)

e Redes Neuronales. Se encuentran inspiradas en las redes neuronales biolégicas. Su
funcionamiento se basa en el aprendizaje continuo, generalizando de ejemplos previos
y extrayendo las caracteristicas principales de los datos. (Basogain Olabe, 2014)

e Random Forest (Bosques Aleatorios), que combinara arboles predictores de tal manera
que cada arbol dependa de los valores de un vector aleatorio probado
independientemente y con la misma distribucién para cada uno de ellos.

Se probaran una gran cantidad de modelos para cada técnica segln la parametrizacion de los
mismos. Cuando se elija el mejor o mejores de cada una de las metodologias se realizara una
comparativa entre los mejores obtenidos y se elegira el dptimo.

Sin embargo, se debe comenzar por seleccionar la variable respuesta éptima, para lo cual se
usara la Regresion Logistica, la cual medira la relacién existente entre las variables explicativas
y las distintas variables respuesta.

6.1. SELECCION VARIABLE RESPUESTA

Una vez que se disponga de las posibles variables respuesta es necesario determinar cual de
ellas se relaciona mejor con el resto de variables y, por tanto, proporcionard una mejor
prediccion.

La calidad del modelo estara vinculada al grado de relacidon que exista entre las variables del
conjunto de datos con las posibles variables respuesta de que se disponga. Para analizar dicha
relacién, se hara uso de la Regresion Logistica.

Serd necesario realizar un analisis de regresion por cada una de las candidatas a variable
respuesta que contenga cualquier conjunto de datos, tomando siempre como variables
explicativas las variables numéricas.

Criterios importantes para la seleccidn de una variable respuesta adecuada seran:

e Porcentaje de individuos clasificados correctamente.

e Estadisticos de ajuste: D-Sommers, Gamma o Tau-c. A mayor calidad de ajuste, el
estadistico se situara mas préoximo a 1.

e Relacién de las variables de la base de datos con la variable respuesta. El analisis de
dicha relacidn permitira observar si los valores reales son similares a los esperados o si,
por el contrario, es necesario ampliar la informacidn de la base de datos.
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6.2. TECNICAS PREDICTIVAS

Se realizard una breve introduccidén a cada una de las técnicas que serdn utilizadas para la
creacion de los modelos. Para cada una de ellas, serdn destacados sus elementos
fundamentales, asi como el modo en que procesa los datos para facilitar los modelos calculados.

6.2.1. REGRESION LOGISTICA

Se define el analisis de Regresion Logistica como una técnica destinada a analizar la relacién
existente entre una variable dependiente y un conjunto de variables independientes. Su objetivo
corresponde a comprobar hipétesis o relaciones causales cuando la variable dependiente es
categoérica. Se trata de una técnica similar a la regresién lineal multiple, con la particularidad de
que esta Ultima es usada cuando la variable dependiente es de tipo cuantitativo. (Lépez Roldan
& Fachelli, 2015)

Las variables explicativas son mas flexibles, pues se puede hacer uso tanto de variables continuas
como categdricas. Para que estas Ultimas puedan ser introducidas en el modelo se generan las
variables dummy, que solo tienen dos categorias, las cuales tomaran los valores 0y 1 en funcién
de la pertenencia a la categoria de referencia o no.

Se considera el supuesto en que la variable respuesta solo dispone de dos posibles valores: 0y
1, los cuales podran ser asignaciones a una respuesta cualitativa. (Montgomery, 2006)

La Regresion Logistica auna dos partes fundamentales del analisis estadistico:

e El analisis de tablas de contingencia mediante modelos log-lineales
e Andlisis de regresién por minimos cuadrados ordinarios.

En ambas situaciones, se encontraran limitaciones que la Regresién Logistica resolvera, ya que,
para el andlisis de tablas de contingencia con modelos log-lineales, los modelos de dependencia
no aceptaban el uso de variables continuas, mientras que, para el analisis de regresién por
minimos cuadrados ordinarios, las variables de tipo categérico no siempre funcionarian como
buenos predictores. (Lopez Roldan & Fachelli, 2015)

Dentro del analisis de Regresion Logistica se destacan dos tipos:

e LaRegresion Logistica Binaria: explica una caracteristica o suceso dicotomico.
e La Regresidon Logistica Multinomial: explica una variable cualitativa con varias
categorias.

El proceso de andlisis se puede establecer en varias etapas:

1) Estimacion de pardmetros del modelo. El método usado para realizar la estimacion de
los parametros sera el de maxima verosimilitud. Dicho método indica que sera elegido
como valor estimado para el pardmetro aquel que cuenta con mayor probabilidad de
suceder en base a los datos observados. Ademas, proporcionara valores consistentes,
eficientes y que trataran de corregir el sesgo. (Montgomery, 2006)
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2) Evaluacién de los coeficientes individuales del modelo. Se analiza la significatividad
individual de cada uno de los pardmetros obtenido utilizando el Test de Wald, que
establece las siguientes hipotesis:

L] Hol Bi=0
[ Hi: Bi¢0

El estadistico del contraste es el siguiente:

B
= SEG

donde:
e Bicorresponde al parametro estimado.
e SE(Bi) hace referencia al error estandar del parametro.

El valor del estadistico se distribuye segun una distribucién x?, la cual no podré rechazar
la hipdtesis nula para valores pequeios de W, indicando asi que el pardmetro no seria
significativo. En caso contrario, valores altos de W, se rechazara la hipdtesis nula y, por
tanto, se considerard que dicha variable no seria valida para explicar la variable
respuesta. (Agresti, 2007)

3) Clasificacidon de los casos. Una vez obtenida la ecuaciéon del modelo de Regresién
Logistica, se procede a realizar la clasificacion de las observaciones del conjunto de datos
en funcién del de la variable dependiente estudiada. Asi pues, se obtendran dos
clasificaciones distintas, la inicial de que se dispone antes de realizar el andlisis y la
pronosticada en funcidn del modelo obtenido. El porcentaje de casos clasificados de un
modo correcto indicara la capacidad predictiva del modelo. (Lopez Roldan & Fachelli,
2015)

La Regresidn Logistica también ayuda a realizar comparaciones entre la probabilidad de sucesos,
lo que se define como Odds Ratio. Estos determinaran la probabilidad de ocurrencia de un
determinado suceso frente a que no ocurra. Su célculo se puede realizar del siguiente modo:
P1
, 1-
0Odds Ratio = b

Po
1—-po

Donde p; correspondera a la probabilidad de que un suceso ocurra o tome el valor 1, mientras
gue po se definird como la probabilidad de que un suceso no ocurra o tome el valor 0.

Para linealizar la funcidn de respuesta se suelen utilizar distintas funciones de enlace. Su mision
serd la de relacionar el valor esperado de la variable respuesta con los predictores lineales que
forman parte del modelo. Una vez realizada dicha transformacion, la relacién podra ser
modelada mediante la regresidn lineal y permitird que los valores obtenidos en el modelo se
sitien entre 0y 1. Entre las mismas destacan: (Gindiz & Fokoué, 2015)
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exp(a+ Bx)

Y Loglt: T[(x) = 1+ exp(a+ ﬁx)

e Probit: 7(x) = ®(a + Bx)
e Cloglog: m(x) =1 — exp(—exp(a + Bx)

e Cauchit: 7(x) = %(tan_l(a + Bx) + g)

Donde a correspondera a la constante del modelo obtenido, B seran los coeficientes
estimados y x correspondera al conjunto de variables explicativas.

La representacion grafica de las diferentes funciones para observar las diferencias existentes
entre ellas quedaria del siguiente modo:

1.00 4

link_name
cauchit

> 050 cloglog

logit

probit

0.00 4

llustracion 1.- Funciones de enlace

En la ilustracién 1 se puede comprobar como las funciones de densidad acumulativas son
simétricas para las funciones de enlace logit, probit y Cauchit, a pesar de que estas ultimas
tienen colas mas finas o pesadas que la funcidn logit. Sin embargo, la funcidn cloglog no tiene
un comportamiento simétrico alrededor del punto de inflexién a pesar de tener también una
forma sigmoidal.

Por ultimo, se establecen los distintos métodos de seleccion de variables existentes:

e Método Backward: Eliminacidon hacia atrds. Se parte de un modelo en el que se han
introducido todas las variables que iran siendo excluidas una tras otra. En cada paso sera
eliminada la variable menos influyente, finalizando el proceso cuando no exista ninguna
variable no significativa. Las variables restantes seran aquellas que conformen el
modelo.

e Método Forward: Seleccidn hacia delante. Las variables son introducidas en el modelo
de forma secuencial, siempre y cuando cumplan el criterio de entrada. La primera
variable en ser introducida es la que presenta una mayor correlaciéon con la variable
dependiente, mientras que para los sucesivos pasos serd aquella que presente una
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mayor correlacion parcial y aun no se encuentre en el modelo. El procedimiento finaliza
cuando ya no se dispone de variables significativas.

e Maétodo Stepwise: El método paso a paso combina los dos métodos anteriores. En cada
paso, se introducird la variable explicativa que presente una mayor significatividad. A
continuacidn, se evalua si alguna variable dentro del modelo no es significativa, en cuyo
caso, esta seria eliminada. Se repiten los pasos hasta que no hay mas variables
candidatas a ser incluidas o eliminadas en el modelo.

6.2.2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

“Es indispensable que las empresas comprendan las potencialidades de las Redes Neuronales
Artificiales y puedan aplicarlas para aumentar la competitividad en un ambiente global.” (Acufia,
2020)

Los modelos neuronales estan caracterizados por su gran capacidad para aprender, generalizar
y retener conocimiento de los datos, motivo por el que pueden ser considerados como modelos
de regresion o modelos discriminantes no lineales. (Sarle, 1994)

Se definen las Redes Neuronales Artificiales, en adelante RNA, como sistemas de procesamiento
de la informacién que poseen una estructura inspirada en las redes neuronales bioldgicas.
Componen un conjunto de elementos simples de procesamiento también llamados neuronas o
nodos, unidos entre si mediante conexiones a las que se le asignan un valor numérico que
actuara como peso.

Ventajas del uso de Redes Neuronales Artificiales seran: (Serrano, Soria, & Martin, 2009)

e Se encuentran distribuidas de forma no lineal, lo que permitird simular sistemas no
lineales que, con sistemas lineales, no se podria llevar a cabo.

e Tolerantes a fallos. Se permite el fallo de algunas neuronas a nivel individual sin
modificar significativamente la respuesta.

e Adaptabilidad. Las RNA poseen capacidad para modificar los pardmetros de que
depende su funcionamiento en funcidn de los cambios que se produzcan en el entorno
de trabajo.

e Generan relaciones de tipo no lineal entre los datos, es decir, pueden relacionar dos
conjuntos de datos.

Por otro lado, algunos de los problemas que presentan en su aplicacion seran la complejidad o
tiempo elevado en el aprendizaje cuando se demanden grandes tareas, dificultad en la
interpretacion del aprendizaje o la falta de reglas que ayuden a definir un determinado tipo de
red para un problema dado.

Podemos describir la arquitectura de la red en los siguientes componentes (Serrano, Soria, &
Martin, 2009):

e Capa de entrada: Constituida por los nodos de entrada, su funciéon sera la de recibir
informacién del exterior.

e Conexiones o pesos: Determinaran el comportamiento de la neurona. Podran ser
excitadoras (positivas) o inhibidoras (negativas).
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Funcidn de combinacion: Su mision es sumar las entradas multiplicadas por las distintas
conexiones.

b;: Corresponde el sesgo de la red. Ird acompanado del subindice que hara referencia a
la capa en que se encuentre.

Por ultimo, es necesario detallar que una red puede tener mas de una capa oculta, es otro de
los pardmetros a determinar en la arquitectura de la red, aunque normalmente redes con una
capa oculta suelen ser suficientes.

ENTRADAS:

RED NEURONAL:

Capa de:
salida: SALIDAS:

RO ARBES SRR " - ————- ~

S U N U U NS U U U I

.......................

Ilustracion 2.- Esquema de Red Neuronal Artificial

La funcién que engloba todas las entradas que recibe para mandar como entrada para la
siguiente capa recibe el nombre de funcion de activacion. En ella, una neurona utiliza el valor
asociado a su entrada, generando una salida que normalmente es numérica. Las funciones de

activacion mas conocidas son las siguientes:

Tanh (Tangente Hiperbdlica). Transforma los valores introducidos a una escala (-1, 1) de
tal manera que los valores altos tiendan de modo asintético a 1 y los bajos a -1.
Sigmoide. Similar a la funcién Tanh, pero con una escala de trabajo de (0, 1).

Softmax. Convierte las salidas en probabilidades. Por tanto, el sumatorio de todas ellas
sera 1.

Relu. Transforma los valores introducidos, anulando los negativos y manteniendo los
positivos tan y como entran.

Por ultimo, se definen una serie de medidas para determinar la red 6ptima, las cuales permitiran
decidir que conjuntos de pesos son mejor y cuales peores. Esta parte sera usada para determinar
los pardmetros de la red y, por tanto, el modelo dptimo para realizar una prediccion. Destacan
entre las mismas (Berzal, 2018):
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Raiz Error Cuadratico Medio (RMSE):

1
RMSE = |- ;= 5))?

donde ¥, tomara el valor que proporcione la red, y; correspondera al valor real y n indicara el

numero de observaciones.

Error Absoluto Medio (MAE):

n
1
MAE = = — 5
nZIyJ 7l
j=1

Define la diferencia en valor absoluto entre predicciones (¥)) y observaciones (y;), donde n

corresponde nuevamente al nimero de observaciones.

Dicha funcidn presenta distintos optimizadores, entre los que destacan:

SGD. Descenso estocastico o gradiente de descenso incremental. Tratard de encontrar
minimos y maximos por iteracion.

Adam. Fijard la ratio de aprendizaje en base a la distribucion de los pardmetros. En caso
de que los parametros se encuentren muy dispersos esta ratio aumentara.

Adagrad. Se basa en un gradiente que adapta el radio de aprendizaje a los pardmetros.
Adadelta. Corresponde a una extensidn del anterior. En lugar de almacenar
ineficientemente los gradientes, estos son definidos de forma recursiva como un
promedio decreciente de los anteriores.

Una vez descrita la arquitectura de la red, es necesario saber podran ser clasificadas las mismas,
ya que existen diferentes criterios a tener en cuenta.

Clasificacion de Redes Neuronales segun la topologia de red (Serrano, Soria, & Martin, 2009):

Red Neuronal Monocapa. Se trata del modelo mas simple. La capa de entrada se
proyecta sobre la capa de salida, lugar donde se producen los calculos.

Red Neuronal Multicapa. Es una generalizacion de la red monocapa, con la
particularidad de que ademas de las capas de entrada y salida, posee una serie de capas
ocultas. Un ejemplo de ella es la que podemos observar en la ilustracion 2.

Red Neuronal Convulcional. En este caso, cada neurona no es unida con todas las capas
siguientes, sino que “especializamos” un subgrupo de ellas para reducir el nimero de
neuronas necesarias.

Red Neuronal Recurrente. Sustituyen la estructura de capas por conexiones arbitrarias
entre neuronas. Tienen la posibilidad de crear ciclos, lo que posibilidad crear la
temporalidad para que la red tenga memoria.

Red de Base Radial. Calculan la salida de la funcién en base a la distancia a un punto
denominado centro. La salida es una combinacién lineal de las funciones de activacion
radiales utilizadas por las neuronas.

Clasificaciéon en funcién del método de aprendizaje (Haykin, 1999):

26



Este tipo de clasificacidn sera dividido en tres bloques. El primero de ellos corresponde a casos
en que el aprendizaje es supervisado. Se dispone de un entrenamiento controlado por el usuario
gue determina la respuesta para cada entrada.

e Aprendizaje por correccion de error. Ajusta los pesos de las conexiones en funcién del
error cometido.

e Aprendizaje estocdastico. Se producen cambios aleatorios en los pesos con el objetivo
de mejorar la prediccién. En caso de que los cambios empeoren los resultados estos son
desechados.

Dentro de este apartado se encontrard también el supuesto en que el aprendizaje es no
supervisado o autosupervisado. En este caso, no se requiere de influencia externa para realizar
el ajuste de los pesos. (Haykin, 1999)

e Aprendizaje Hebbiano. Mide la familiaridad y extrae las caracteristicas de los datos de
entrada.

e Aprendiza competitivo y comparativo. Realiza clasificaciones de los datos de entrada.
Actla anadiendo elementos a una clase con el fin de matizar los pesos o construir
nuevas clases con ellos.

La ultima posibilidad que se encontrara es la de aprendizaje por refuerzo. Se trata de un tipo
mas lento que los anteriores, ya que no facilita un conjunto completo para los datos de salida,
sino que Unicamente indica si el dato es aceptable o no y con ello ajusta los pesos.

Al igual que las redes bioldgicas, las RNA aprenden por repeticidn, por lo que un factor
importante a tener en cuenta sera que cuanto mayor sea nuestro conjunto de entrenamiento
mejores seran los resultados que se obtengan.

6.2.3. RANDOM FOREST

Random Forest compone un algoritmo de Machine Learning flexible y de facil uso que genera
grandes resultados. Se trata de uno de los algoritmos de mayor uso dada su simplicidad y
también debido al hecho de que se pueden usar tanto para tareas de clasificacién como de
prediccién.

Random Forest corresponde a un algoritmo de aprendizaje supervisado que, parafraseando su
propio nombre, crea un bosque y lo convierte en aleatorio, es decir, crea multiples arboles de
decisiéon y los combina para obtener una prediccién mds precisa. (Breiman, 2001)

Por tanto, se definiran los arboles de decision como una forma gréfica y analitica de representar
todos los eventos que pueden surgir a partir de una decisién asumida en cierto momento.

Cada arbol es construido mediante la aplicacion de un algoritmo en el conjunto de datos de
entrenamiento y un vector aleatorio que suele ser usado para muestrear alguna distribucion. Se
obtiene la prediccidn en funcion de las mayorias obtenidas por las predicciones de los arboles
de decision individuales. (Shalev Shwartz & Ben David, 2014)

También se debe distinguir el uso de Random Forest, ya que puede ser usado tanto para
clasificacion como para regresién. Al ser usado para regresion, las predicciones son
promediadas, mientras que, en el caso de la clasificacién, como se indicaba, se obtiene un voto
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de cada arbol que es clasificado por la mayor prediccion obtenida. (Hastie, Tibshirani, &
Friedman, 2008)

‘ Decision Node ‘

—

A4 A4

Sub-Tree
‘ Decision Node ‘ , Decision Node ‘

i e —
+ .

Leaf Node Decision Node Leaf Node Leaf Node

—
v v

Leaf Node Leaf Node

Ilustracion 3.- Ejemplo de Arbol de decisién

Dentro de los elementos, también llamados hiperparametros, que forman parte de esta técnica

se definen los mas importantes como (Breiman, 2001):

Maxtrees. Numero de arboles de decision de los que estard compuesto el bosque
aleatorio.

Maxbranch. Numero maximo de caracteristicas consideradas para dividir un nodo.
Leafsize. Determinara el nimero minimo de hojas que se requeriran para dividir un
nodo interno.

Maxdepth. Indica el nimero de procesadores que se puede usar.

Random_state. Hace replicable la salida del modelo.

Trainfraction. Este hiperparametro nos ayudara a aplicar la validacion cruzada adaptada
a los bosques aleatorios.

Los pasos a seguir dentro del algoritmo asociado a Random Forest son los siguientes (Hastie,
Tibshirani, & Friedman, 2008):

1)
2)

3)
4)

Se realiza una representacién grafica para los datos del conjunto de entrenamiento.
Se genera el bosque a través de la repeticion de los pasos que se mencionan a
continuacién en cada nodo del drbol hasta alcanzar el nodo de tamafio minimo.
a. Se seleccionan m variables al azar entre las que disponemos en el conjunto de
datos.
b. Eleccidon de la mejor variable entre las mismas.
c. Division del nodo en dos sub-nodos.
Obtencidén de la salida del conjunto de arboles.
Para realizar la prediccién de un nuevo punto:
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.7 pd 1
e Regresion: ff}(x) = EZL Tp(x)

Donde Ty, (x) corresponde a la salida del conjunto de arboles y B al numero de
arboles.

e Clasificacion: €y (x) = max(C,(x))

Cp, (x) indicara la prediccién del b-ésimo arbol.

Muesta
Aleatoria

Datos de Muesta
Entrenamiento Aleatoria

Muesta
Aleatoria

Datos Nuevos

llustracion 4.- Ejemplo de Random Forest

Se considera como ventaja de Random Forest su facilidad de uso que, a menudo, produce
buenos resultados de prediccién. Como ultima ventaja, destaca la capacidad del Random Forest
para evitar el sobreajuste, uno de los grandes problemas existentes en el aprendizaje
automatico. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)

Por el contrario, una de las principales limitaciones del Random Forest sera que gran cantidad
de arboles provocaran que el procedimiento sea lento y poco efectivo para predicciones en
tiempo real. Una prediccion mas precisa requerird de mas arboles provocando dicha lentitud.
(Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)

6.3. SELECCION DEL MODELO OPTIMO

Llegados a este punto, se han conocido diferentes técnicas, las cuales seran aplicadas sobre los
datos con la finalidad de encontrar un método de prediccién de irregularidades 6ptimo.

Es por ello, que en este apartado se abordaran los criterios que se deben tener en cuenta a la
hora de seleccionar el mejor de los modelos generados para cada una de estas técnicas v,
finalmente, seleccionar el mejor de todos para su posterior aplicacion.

Es necesario comenzar indicando que el conjunto de datos sera dividido en dos grandes grupos:
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e Conjunto de datos de entrenamiento: Englobara los ficheros que seran utilizados para
entrenar modelos y llevar a cabo la estimacién de pardmetros para cada uno de ellos.

e Conjunto de datos de validacion: Su misidn sera el célculo de estadisticos basicos que
indicardan la calidad predictiva del modelo obtenido.

Con ello se evitara el sobreajuste en los casos en que no sea posible generalizar un patrén, bien
sea por que el conjunto de los datos de entrenamiento sea pequeno o porque el nimero de
parametros del modelo es grande.

A partir de los datos obtenidos mediante la aplicacidn de las técnicas descritas hasta aqui, se
podra clasificar cualquier conjunto de datos en cuatro grandes grupos que permitirdn continuar
realizando cdlculos con la finalidad de determinar el modelo éptimo. Dichos grupos se
representan a través de la matriz de confusion y seran (Benitez, Escudero, & Kanaan, 2013):

e VP - Verdaderos positivos. Serdn aquellas observaciones que inicialmente poseian la
caracteristica sometida a estudio en la variable respuesta y tras la aplicacidon de un
determinado modelo de regresion siguen manteniéndola.

e FP - Falsos positivos. Observaciones que en la variable respuesta no poseen la
caracteristica en estudio y que explicada por el modelo cambian su valor y, segun es, si
la poseerian.

e VN -Verdaderos negativos. Situacién similar a la de VP, con la particularidad de que en
este caso se evaluan las observaciones que no poseen la caracteristica de referencia y
son correctamente clasificados por nuestro modelo.

e FN-Falsos negativos. Al igual que en el punto anterior, se repite la operacidn, pero con
aquellas observaciones que inicialmente poseen la caracteristica de referencia y tras la
aplicacion del modelo son clasificadas como si no la poseyeran.

Se hara uso de dichos valores para calcular la bondad ajuste del modelo, criterio que sera de
ayuda una vez llegue el momento de elegir el mejor de ellos entre todos los calculados. Para
ello, se calcularan otros cuatro valores que serdn los necesarios para llevar a cabo esta
evaluacion. (Benitez, Escudero, & Kanaan, 2013)

e Sensibilidad. Se define este concepto como la capacidad del modelo para identificar una
observacion que presenta la caracteristica sometida a estudio, en nuestro caso, la
capacidad para detectar las irregularidades. Su célculo viene expresado de la siguiente
manera:

VP

Sensibilidad = VP-l-—FN

e Especificidad. Este valor tiene como objetivo evaluar la capacidad para identificar
correctamente aquellas observaciones que no presentan la caracteristica de referencia,
es decir, se centra en evaluar la proporcién de negativos clasificados correctamente.

VN

Especificidad = VN £ FP
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e Valor Predictivo Positivo. Se establece el VPP como herramienta fundamental en la
Regresion Logistica, dado que su valor establecera la bondad de ajuste del modelo. Otra
definicidn del mismo aplicada a este estudio seria la probabilidad de que un usuario este
cometiendo fraude una vez que el modelo ha detectado alguna irregularidad.

VP

VPP = 9T

e Valor Predictivo Negativo. Corresponde a una evaluacién similar a la realizada en el
VPP, pero en este caso con aquellas observaciones que no presentan la caracteristica de
referencia. Por tanto, se definird el VPN como la probabilidad de que un cliente no este
cometiendo irregularidad alguna si el modelo lo clasifica como no fraudulento.

VPN = ——
VN + FN

Por ultimo, se detallan los criterios que seran tenidos en cuenta para realizar la seleccién del
modelo dptimo.

e Bondad de ajuste del modelo. Para ello, siempre se estudiara aquel que presente un
mayor Valor Predictivo Positivo, esto es, aquel que mejor clasifique correctamente a los
clientes que comenten irregularidades.

e Principio de parsimonia (navaja de Ockam), el cual indica que, en igualdad de
condiciones, la explicacion mds sencilla suele ser la mds probable. En este caso, sera
aplicado al nUmero de parametros dentro del modelo, tomando como éptimo aquel que
menos presente. (Lacey, 1976)

A estos criterios se ha de afiadir que también se valorard el nimero de visitas pronosticadas por
el modelo. Para ello, se simularan las predicciones en 50000 y 100000 visitas, analizando los
resultados que ofrecen los modelos, ya que es obvio que, a mayor nimero de visitas, la bondad
de ajuste sera menor. Se evaluard, por tanto, la robustez del modelo elegido al aumentar el
numero de visitas.
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/. RESULTADOS

A lo largo de este capitulo se aplicard la metodologia anteriormente descrita junto a la
depuracion previamente realizada a nuestro conjunto de datos.

Cabe recordar que no se incluirdn en este apartado los resultados de imputacion, andlisis de
valores perdidos y agrupacién y creacion de variables, pues ya fueron descritos en capitulos
anteriores (véase capitulo 4y 5).

Se comenzarad realizando la seleccién de la variable respuesta que mejor se relacione con las
variables explicativas de que consta la base de datos. Para ello, el procedimiento elegido ha sido
la Regresidn Logistica. Una vez se disponga de la variable respuesta éptima, se procedera a
aplicar las distintas técnicas predictivas descritas divididas en distintas secciones.

Asi pues, cada seccidn desarrollard obligatoriamente las siguientes tareas:

e Seindicardn los parametros que se han definido en cada técnica para calcular diferentes
modelos, como pueden ser pvalores, funciones de enlace, métodos asociados a la
técnica analizada, etc.

e Evaluacion de las salidas ofrecidas por el software en base a todos los criterios
dispuestos en la metodologia.

e Seleccién y desarrollo del modelo 6ptimo para cada una de las técnicas sometidas a
estudio.

Como fue indicado previamente, el conjunto de datos fue dividido en dos grandes partes:
entrenamiento y validacion. Detallar que el conjunto de entrenamiento estard compuesto por
los archivos 24 a 45, inclusive, que albergaran el periodo comprendido entre diciembre de 2016
y septiembre de 2018. El conjunto de datos de validacion constara del resto de observaciones,
es decir, de los archivos 46 a 61, abarcando el periodo de octubre de 2018 a enero de 2020,
ambos incluidos. El hecho de que no se haga referencia a los archivos 1 a 23 es porque estos ya
fueron usados para la creacidn de las variables explicativas y, por tanto, su informacién ya se
encuentra recogida en estos datos.

Por ultimo, detallamos que el software utilizado para el desarrollo del presente estudio sera el
software estadistico SAS 9.4.

7.1.  SELECCION VARIABLE RESPUESTA

Una vez que se dispone de las posibles variables respuesta (desde Irrl a Irr12), las cuales fueron
generadas atendiendo a los criterios dispuestos en el apartado 5.1. es momento de determinar
cual de todas ellas se relaciona mejor con el resto de variables y, por tanto, proporcionara una
mejor prediccion.

Esta tarea corresponde a una de las decisiones mas importantes que vamos a tomar antes de
generar nuestro modelo, ya que la calidad de este estara supeditada a la relacion que exista
entre las variables del conjunto de datos con las posibles variables respuesta de que se dispone.
Para analizar dicha relacidn, se hara uso de la Regresion Logistica.
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Para ello, se repetira el proceso en 12 ocasiones (una por cada Irr como variable respuesta), en
el que por abreviar se han valorado 4 escenarios posibles y que no tendrian por qué ser los mas
relevantes:

e En el primero de ellos, se analizara Unicamente la variable consumo con variable
regresora.

e El siguiente paso, Unicamente tendrd en cuenta como variable explicativa el Afo
Fabricacion Contador.

e Para la tercera regresién, se hara uso de las dos variables usadas en los puntos
anteriores conjuntamente.

e Finalmente, y al igual que se ha hecho para analizar las correlaciones, se hara uso de
todas las variables numéricas que se utilizaran para la creaciéon del modelo.

Se resumen en una tabla los porcentajes de fraude clasificados correctamente para su analisis:

CONSUMO - ANO| CONSUMO

70,7 32,2
I3 70,8 32,6 69,4 80,1
Irrd 70,3 36,4 68,9 77,1
Irr5 70,3 36,5 68,9 77,1
Irr6 70,9 38,6 69,3 74,1
Ire7 70,9 38,7 69,3 74,1
Irr8 72,0 38,9 70,5 71,9
Irr9 72,0 90 704 71,8
Irr10 73,7 37,7 72,2 70,4
Irr11 73,6 37,6 72,1 70,3
Irr12 36,8 69,7

Tabla 1.- Porcentaje Clasificacion Correcta Variables Respuesta

En primer lugar, se comenzara diciendo que se descarta como candidata a variable respuesta la
variable Irrl, ya que solo dispone de 9 observaciones validas y, por tanto, los resultados que se
muestran en la tabla omiten los valores para dicha opcion.

Se puede comprobar que, para la primera y la tercera opcién, la variable respuesta ideal
corresponderia a la Irrl2, mientras que, para la segunda opcién, la ideal seria la Irr9. Sin
embargo, al realizar la Regresion Logistica con todas las variables numéricas, el mejor porcentaje
se obtiene para la variable Irr2.

Por tanto, se calcularan algunos estadisticos que determinen el grado de ajuste de este modelo
como pueden ser la D-Sommers, el coeficiente Gamma y la Tau-c. Se puede comprobar en la
tabla 2 como el mayor valory, por tanto, el mds préximo a 1 es nuevamente el que corresponde
a la regresion estudiada estableciendo como variable respuesta Irr2, lo que muestra indicios de
gue esta deberia ser la seleccionada.
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No obstante, se analizaran las relaciones entre las variables categéricas del conjunto de datos
inicial y las variables respuesta analizadas en cada uno de los cuatro modelos expuestos con la
finalidad de determinar cualquier relacién inesperada entre estas variables respuesta y dichas
variables, lo que podra confirmar si estamos en lo cierto al tomar alguna de estas tres como
nuestra variable respuesta definitiva.

D-SOMMERS| GAMMA

Irrl

Irr2

Irr3 0,603 0,603 0,801
Irrd 0,541 0,542 0,771
Irr5 0,541 0,541 0,771
Irr6 0,482 0,482 0,741
Irr7 0,482 0,482 0,741
Irr8 0,438 0,438 0,719
Irr9 0,437 0,437 0,718
Irrl0 0,408 0,408 0,704
Irr1l 0,407 0,407 0,703
Irr12 0,393 0,393 0,697

Tabla 2.- Estadisticos Regresion Logistica

Por tanto, se comenzara analizando las visitas para estudiar si estas se han realizado de forma
aleatoria y, acto seguido, se creara una nueva tabla en la que se podrd comprobar el porcentaje
de fraude cometido en las visitas realizadas. Para un mejor entendimiento de las tablas adjuntas
se detalla que si las visitas son excesivas y el fraude también, esa categoria indicard un claro
fraude y las marcaremos en rojo. Si las visitas son escasas y el fraude también sera evidencia de
la ausencia de fraude y, por tanto, seran marcadas en verde. En cualquier otro caso, sera
necesaria la recopilacién de mas informacion.

Se destaca que, si bien el estudio se ha realizado para todo el conjunto de variables, Unicamente
se adjuntan las variables mas relevantes para asi poder mostrar las diferentes casuisticas que se
han planteado. Dicho esto, las variables que se adjuntan serdn las siguientes: TipolLectura, Tarifa
y GrupoTipo.

TIPO LECTURA |% Poblacion |% Visitas Irr2 |% Visitas Irr9 |% Visitas Irr12

FACILITADA 7,05 4,49 4,61 5,43
REAL 85,27 85,16 85,70 84,12
TOTAL 100,00 100,00 100,00 100,00

Tabla 3.- Porcentaje Visitas Tipo Lectura

La tabla 3 proporciona informacién acerca de las visitas realizadas. Se puede ver como los
usuarios con tipo de lectura ausente y bloqueada reciben un porcentaje de visitas mayor al que
se esperaria por el porcentaje en que se distribuyen en nuestro conjunto de datos.
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TIPO LECTURA |Fraude Irr2 |No Fraude Irr2 |[Fraude Irr9 [No Fraude Irr9 [Fraude Irr12 |No Fraude Irr12

AUSENTE 24,51 75,49 26,87 73,13 28,19 71,81
FACILITADA 36,99 63,01 38,74 61,26 38,49 61,51
MEDIA 36,60 63,40 38,26 61,74 39,87 60,13

Tabla 4.- Porcentaje Fraude Tipo Lectura

Por otro lado, en la tabla 4 se comparan los porcentajes de fraude de dichas visitas con respecto
a los valores medios. Se observa como el porcentaje de fraude en las visitas de clientes que
presentan un tipo de lectura ausente o facilitada es inferior a la media, siendo superiores los de
las lecturas bloqueadas o reales.

Uniendo la informacién que proporcionan ambas tablas, se podra concluir que las lecturas de
tipo bloqueado presentaran un mayor fraude y el de las facilitadas serd menor. Sin embargo, se
necesitardn mas visitas para alcanzar conclusiones mas fiables en las categorias ausente y real.

% Poblacion|% Visitas Irr2 |% Visitas Irr9 (% Visitas Irr12

32 | 6015 | 5,98 | 6019 | 5,09 |

100,00 100,00 100,00 100,00

Tabla 5.- Porcentaje Visitas Tarifa

A excepcidn de la tarifa 3.2, todas las tarifas estan recibiendo mas visitas de las esperadas. Estos
datos pueden ser contrastados en la tabla 5.

TARIFA Fraude Irr2 |No Fraude Irr2 |Fraude Irr9 [No Fraude Irr9 |Fraude Irr12 |No Fraude Irr12
3.1 49,67 50,33 48,48 51,52 44,97 55,03
3.3 10,48 89,52 7,02 92,98 8,32 91,68
3.4 15,30 84,70 12,56 87,44 12,19 87,81
MEDIA 50,05 49,95 49,27 50,73 39,87 60,13

Tabla 6.- Porcentaje Fraude Tarifa

Sin embargo, segun la tabla 6, se observa que es esta tarifa, la 3.2, la Unica que supera el
porcentaje medio de fraude.

El conjunto de esta informacion indica que la tarifa 3.2 es la que mayor fraude presenta, por lo
gue se necesitara la realizacion de mas visitas ya que es la que menos visitas recibe.
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GRUPOTIPO|% Poblacion|% Visitas Irr2 (% Visitas Irr9 |% Visitas Irr12
1 4,58 0,42 1,22 1,59

3 10,41 4,96 9,34 10,21

5 56,78 62,75 51,50 53,29

7 7,11 5,95 4,54 4,51
TOTAL 100,00 100,00 100,00 100,00

Tabla 7.- Porcentaje Visitas GrupoTipo

Se puede observar en la tabla 7 como los grupos 2, 4 y 6 reciben mas visitas de las esperadas
segln el porcentaje que representan en la poblacién, mientras que el resto de grupos se
encuentran por debajo de estos valores, aunque si bien, hay grupos que se mueven en valores
cercanos a los que les corresponderia.

GRUPOTIPO|Fraude Irr2 |No Fraude Irr2 [Fraude Irr9 |No Fraude Irr9 |Fraude Irr12 |No Fraude Irr12
1 0,00 100,00 11,11 88,89 34,48 65,52
4 42,00 58,00 33,33 66,67 35,63 64,37
6 14,71 85,29 12,21 87,79 13,01 86,99
7 45,24 54,76 43,28 56,72 39,02 60,98
MEDIA 32,29 67,71 51,12 48,88 49,40 50,60

Tabla 8.- Porcentaje Fraude GrupoTipo

En la tabla 8 se analizan los porcentajes de fraude, viendo como los grupos 2, 3 y 4 mostraran
valores muy superiores en la realidad.

Concatenando la informacién aportada por ambas tablas, seria necesaria la recopilacién de una
mayor informacion para los grupos 3, 4, 5y 6 para asi poder obtener conclusiones mas fiables.

Con este trabajo, también se ha podido comprobar la relaciéon que guardan las posibles variables
respuesta con el conjunto de variables cualitativas de que se dispone.

Una vez que se han analizado todas las relaciones entre variables, finalmente, y en base al
conjunto del analisis abordado en este apartado, se ha realizado la seleccion de la variable Irr2
como la variable respuesta 6ptima para el modelo.

7.2.  REGRESION LOGISTICA

La Regresion Logistica sera dividida en tres grandes blogues que corresponderan a cada uno de
los tres métodos de seleccidn de variables: Backward, Forward y Stepwise.
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Se estableceran distintos pvalores de entrada o salida de variables dependiendo del método que
seran los siguientes: 0.05, 0.001, 0.0001, 0.00001, 0.000001, 0.000000001 y 0.00000000001.

Las funciones de enlace utilizadas para este estudio han sido: logit, probit y cloglog.

Por ultimo, se simulardn resultados en el conjunto de validacion para la realizacién de 50000 y
100000 visitas.

7.2.1. METODO BACKWARD

Como ya se indicaba en la metodologia, el método Backward corresponde a la seleccién de
variables hacia atras. Se partird de modelos que incluyan todas las variables y se ira modificado
el criterio de salida de variables en base a los pvalores indicados y haciendo uso de las distintas
funciones de enlace mencionadas.

Al disponer de 7 pvalores de salida distintos, 3 funciones de enlace distintas y 2 parametros
asociados al niUmero de visitas, se obtendran un total de 42 modelos.

En base a las caracteristicas dispuestas, se genera el anexo 1, que presentard la clasificacion
realizada sobre los datos que conforman el conjunto de validacién (Verdaderos Positivos,
Verdaderos Negativos, Falsos Positivos, Falsos Negativos), el nimero de visitas a ejecutar, el
numero de parametros de que consta el modelo, la bondad de ajuste del mismo, funcién de
enlace, método de seleccion de variables y pvalor de salida de variables. Dicho anexo se
ordenard en orden descendente segin la mayor bondad de ajuste obtenida.

Atendiendo a los distintos criterios definidos en la metodologia, y aplicados al conjunto de datos
de validacién, vemos como por bondad de ajuste, el mejor modelo corresponderia al modelo 1,
gue presenta un valor del 88.13%. Dado que el volumen de visitas pronosticado es de 50000, se
observan los datos obtenidos para el mismo modelo con 100000 visitas (modelo 26), donde se
comprueba una bondad del ajuste del 80.23%.

Sin embargo, atendiendo al criterio de Ockam, los modelos con un menor nimero de variables
serian los numeros 21, 22, 24, 28, 32, 37, 38 y 39, que presentarian bondades de ajuste que se
situarian entre el 75 y el 81%, todos ellos con una cantidad de visitas pronosticadas entre 50000
y 100000.

Por ultimo, se estudia el mejor modelo con funcién de enlace logit, ya que esta presentard mayor
facilidad a la hora de realizar los calculos. Dicho modelo presentaria una bondad de ajuste del
85.71% y corresponderia al modelo 5. Dicho modelo pronostica la realizacién de 50000 visitas,
100000 la bondad de ajuste se situaria en el 84.11% (modelo 11).

Por tanto, realizando la combinacion de los criterios expuestos para la seleccién del mejor
modelo, se selecciona el modelo 11 como el mejor modelo para la Regresién Logistica utilizando
el método Backward, ya que la pérdida en bondad de ajuste es minima, pero se obtiene un
aumento considerable en el nimero de visitas, fundamental para la deteccién de clientes que
cometen irregularidades. Asimismo, se considera que sera un modelo robusto, ya que al
aumentar el nimero de visitas el doble, el descenso de la bondad de ajuste se sitia en el 1.6%.
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Las caracteristicas de dicho modelo son las siguientes:

e Seleccidén de variables: Método Backward
e Funcidén de enlace: Logit

e Numero de pardmetros: 14

e Pvalor de salida: 0.00001

e Visitas: 100000

7.2.2. METODO FORWARD

El método Forward corresponde al tipo de seleccidon de variables hacia delante. El modelo inicial
no poseera ninguna variable, las cuales irdn siendo introducidas al mismo en funcién del pvalor
definido para que se produzca la entrada.

Aligual que en el método Backward, dado que el nimero de combinaciones de parametros que
se realizaran es el mismo, también se obtendran 42 modelos, los cuales seran evaluados
atendiendo a los mismos criterios.

Se puede comprobar en el anexo 2 como los mejores modelos obtenidos segun la clasificacidn
realizada en el conjunto de validacidn son los siguientes:

e Atendiendo ala mejor bondad de ajuste, el mejor modelo seria el nimero 1y usaria una
funcién de enlace cloglog, constaria de 13 parametros vy situaria la calidad del modelo
en un 87.72% de usuarios fraudulentos correctamente clasificados. Dado que las visitas
establecidas son 50000, se procede a analizar la bondad de ajuste cuando estas
aumentan a 100000, donde se comprueba que el valor para este dato es del 84.15%
(modelo 20).

e El menor nimero de variables queda establecido en 5 para los modelos 15, 18, 37,39y
40, con bondades de ajustes situadas en el intervalo del 80-85% y haciendo uso de las
distintas funciones de enlace que ya se han descrito y con 50000 — 100000 visitas
pronosticadas.

e El mejor modelo con funcidn logit, mayor bondad de ajuste (86.9%) y menor nimero de
parametros (7) corresponde al modelo nimero 7. Dicho modelo pronostica 50000
visitas, por lo que se analiza robustez mediante la bondad de ajuste para 100000 visitas
(86.05% - Modelo 12), donde se observa que la pérdida es minima.

Por tanto, se selecciona el modelo 12 como el mejor de los modelos. Se describen sus
caracteristicas:

e Seleccién de variables: Método Forward
e Funcidén de enlace: Logit

e Numero de parametros: 7

e Pvalor de salida: 0.000000001

e Visitas: 100000
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7.2.3. METODO STEPWISE

Se usara el método Stepwise para mezclar los criterios de seleccién de variables de los dos
métodos anteriores (Backward y Forward). Asi, se establecen los pvalores indicados de forma
conjunta, definiéndolos simultdneamente como criterio de entrada y de salida. Se partira de un
modelo sin variables en el que se irdn introduciendo una a una vy, tras cada entrada, se
comprobara si alguna variable debe abandonar el modelo y, en ese caso, se eliminara.

Nuevamente se obtienen 42 modelos, que aplicados al conjunto de datos de validacién quedan
resumidos en el anexo 3.

e Bondad de ajuste: El mejor modelo correspondid a los modelos nimero 1 al 4, con una
clasificacion correcta para los clientes que habian cometido alguna irregularidad del
87.3%. Dichos modelos usan funcion de enlace logit probit y contienen 9 pardmetros
cada uno. El prondstico de visitas es de 50000, que al aumentarlo a 100000 reduciria la
bondad de ajuste en un 1% para aquellos que usaron funcién de enlace logity en un 3%
para el caso de la funcién de enlace probit.

e Enbase alarazén de Ockam, los modelos con menor nimero de pardmetros fueron los
modelos 39, 40, 41 y 42, todos ellos con funcién cloglog como enlace. La bondad de
ajuste rondara el 68-74% en todos los casos.

e El mejor modelo evaluado con funcién de enlace logit es el modelo 5, que incluye 9
parametros, una pérdida en bondad de ajuste del 0.3% y 50000 visitas pronosticadas. Si
es analizado con 100000 visitas perderemos un 3% (modelo 19).

Evaluando los tres criterios de forma simultanea, se llega a la conclusidn del que el mejor modelo
obtenido al utilizar el método Stepwise seria el modelo nimero 19, ya que no posee un nimero
muy elevado de parametros, la perdida en bondad de ajuste es minima con respecto al maximo
gue se obtiene por este método y la funcidn de enlace seria logit. Ademas, el pvalor asociado a
la entrada y salida de variables es mas exigente, por lo que se considerara un modelo mas
robusto.

e Seleccidén de variables: Método Stepwise
e Funcidén de enlace: Logit

e Numero de pardmetros: 9

e Pvalor de salida: 0.000001

e Visitas: 100000

7.2.4. MODELO OPTIMO REGRESION LOGISTICA

Una vez analizados los tres métodos de forma individual, se debe analizar el mejor modelo
obtenido para cada uno de ellos y seleccionar el modelo éptimo para esta técnica. Se resumen
los datos de dichos modelos en la tabla 9:
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Tabla 9.- Mejores Modelos Regresion Logistica

Obs VP | FP | FN | VN | visitas | num_parametros @ Bondad_Ajuste | Funcion | Metodo P_Entrada
1) 90 17 295 418 100000 14 0.84112 | Logit Backward .00001000000

I 2 74 12 311 | 423 A 100000 7 0.86047 Logit FORWARD  .00000000100 I
3 75 14 310 | 421 | 100000 9 0.84270  Logit STEPWISE @ .00000100000

En este caso, todos los modelos usan funcién de enlace logit, por lo que este no serd un factor

determinante a la hora de elegir el mejor modelo.

Si que se puede comprobar que la bondad de ajuste es ligeramente mayor para el método
Forward. Dado que en el modelo calculado mediante el método Forward, el nimero de variables
es menor y el nimero de visitas es idéntico para todos los modelos, nos decantamos por este
para seleccionarlo como modelo optimo al aplicar la Regresion Logistica y se pasa a detallarlo
en profundidad.

Estimacidn de parametros:

Se realiza el cdlculo de los parametros del modelo, que quedaran recogidos en la tabla 10 y que
indicaran los siguientes datos:

e DF:Gradosde libertad. Dado que cada contraste se realizara Unicamente para la variable
a estudiar, siempre tomara el valor 1.

e Estimador: Valor que toma el parametro.
e Error estandar: Error estandar del parametro estimado.
e Estadistico de Wald (véase apartado 7.1.1.).
e P-valor: Corresponde al pvalor obtenido al realizar el test de Wald.

Analisis del estimador de maxima verosimilitud

Parametro

Intercept
DESCRIPCION_UBIC_CON
NumeroGrupofcc12 5
PercentEstSuminis12_
Tarifa30

UltimaVisitab
ProblLocal2_30
A_O_FABRICACION_CONT

1
1
1

1

-91.8148
4.5827
-2.4032
-1.3844
5.3536
1.2943
4.4852
0.0423

Error

DF | Estimador  estandar

11.7167
0.6613
0.2612
0.2160
0.6147
0.1725
0.2704

0.00582

Chi-cuadrado
de Wald

61.4064
480242
846554
41.0779
75.8522
56.3180
275.0724
54.1493

Tabla 10.- Parametros Modelo Regresion Logistica

Pr = ChiSg
<0001
<0001
<0001
<0001
<0001
<0001
<0001
<0001

La primera conclusidn a que se podra llegar tras estudiar los pardmetros seleccionados es la de

gue todas las variables incluidas en el modelo son significativas, algo trivial si se tiene en cuenta

gue el método usado para realizar dicha seleccidn, solo las introducia en caso de serlo.

Por tanto, la ecuacion del modelo quedaria del siguiente modo:
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Z=-91.8148 + (4.5827 * Descripcion Ubicacion Contador) - (2.4032 * NumeroGrupoAccl2 5) -
(1.3844 * PercentEstSuminis12_Estado 1) + (5.3536 * Tarifa30) + (1.2943 * UltimaVisita6) +
(4.4852 * ProbLocal2_30) + (0.0428 * Afio Fabricacion Contador2)

Z

P {Cliente cometa irregularidad} = 7 ~

+e

A continuacidn, se define la matriz de confusién para el modelo obtenido:

Prediccion
Fraude No Fraude

Fraude 74 311

Observacion

No Fraude 12 423

La matriz de confusién ayudara a calcular los siguientes valores:

e Sensibilidad:

VP

VP+FN _ 741311 1922

Sensibilidad =
El 19.22% de los clientes que estan cometiendo alguna irregularidad seran detectados.

e Especificidad:

VN 423

VN+FP 423312 09724

Especificidad =

El 97.24% de los clientes que no cometen irregularidades serad clasificado

correctamente.

e Valor Predictivo Positivo:

VP 74

= VPTFP . 7at1z 08005

VPP

El 86.05% de los clientes clasificados como fraudulentos estara cometiendo alguna

irregularidad.
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e Valor Predictivo Negativo:

VN 423

VPN = SR TFN = 223 + 311

= 0.5763

El 57.63% de los clientes que el modelo clasifica como no fraudulentos los estara
correctamente.

Para facilitar la interpretacion de estos datos, se representa graficamente la curva ROC, la cual
determinara la exactitud diagndstica de los analisis realizados. Dicha grafica indica que la
clasificacién obtenida es correcta, ya que el drea bajo la curva toma un valor préximo a uno. El
umbral de la curva en que se obtienen los mejores resultados serd aquel punto en que la
sensibilidad y especificidad se encuentren mas préximas, aproximadamente en 0.75.

Curva ROC para el modelo seleccionado
Area debajo de la curva= 0.8495

1.00 L ——
_r_/—‘l_._r_._#
0.7a
=]
m
=
= (A0
W
=
L)
o
0.25 f
0.00 1
0.00 0.25 0.50 074 1.00

1 - Especificidad

llustracién 5.- Curva ROC Regresion Logistica Optima

El porcentaje de clientes clasificados correctamente se sitia en torno al 85%

independientemente de que sea un cliente que haya cometido fraude o no, lo cual indica que
nos movemos en valores mas que aceptables.
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Se comprueba también como los estadisticos que analizan la clasificacién realizada para las
observaciones del conjunto de datos, tales como la D de Somers, la Gamma o la Tau-c de
mantienen proximos a 0.7 o superior a este valor en el caso de esta Ultima, lo que prueba, una
vez mas, la calidad del modelo.

Ascciacion de probabilidades predichas y respuestas observadas

Concordancia de porcentaje 649 Dde Somers | 0699
Discordancia de porcentaje 15.0  Gamma 0.699
Porcentaje ligado 0.0 | Tau-a 0.333
Pares 1276050 ¢ 0.850

Tabla 11.- Estadisticos Bdsicos Regresion Logistica

Por ultimo, se analizan los valores obtenidos para los odds ratio junto con sus intervalos de
confianza:

Estimadores de cocientes de disparidad;

Estimador del | Limites de confianza

Efecto punto al 95% de Wald

DESCRIPCION_UBIC_CON 97774 26.751 357.361
NumeroGrupofice12 5 0.090 0.054 0.151
PercentEstSuminis12_ 0.250 0.164 0.382
Tarifa30 211.372 53.360 705151
UltimaVisitab 3.648 2.602 5118
ProblLocal2_30 85.691 h2 202 160685
A O FABRICACION _CONT 1.044 1.032 1.056

Tabla 12.- Odds Ratio Regresidn Logistica Optima

De la tabla adjunta se puede ver como la variable Afio_Fabricacion_Contador2 no tiene
asociacion con la variable respuesta, ya que toma un valor muy préximo a uno.

Ademas, se podran extraer datos como que un cliente que ha recibido visita en los 6 ultimos
meses, tendra una probabilidad de haber cometido fraude 3.6 veces mayor que uno que no la
haya recibido.

También se comprueba como por cada unidad que aumenta la variable Tarifa30, la probabilidad
de estar cometiendo fraude aumenta en mas del 200%.

Por ultimo, se destaca que para las variables que tomen valores entre 0 y 1 su Odds Ratio no
serd interpretable.
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7.3.  REDES NEURONALES

Uno de los principales problemas que se encuentran ante el uso de Redes Neuronales es el de
la seleccidn de variables. Tanto para Regresidn Logistica como para Random Forest, se podran
introducir todas las variables en el modelo y estas técnicas determinan que variables serdn
significativas y cudles no, mientras que en el uso de Redes Neuronales, se podran usar todas las
variables como entrada si es lo deseable, pero encontraremos un problema de interpretabilidad
en las variables de la red, ya que no se podrd saber con la misma claridad que en el resto de
modelos, la influencia ejercida por cada variable sobre la variable respuesta.

Sin embargo, si nos fijamos en los modelos obtenidos mediante los distintos métodos de
Regresidn Logistica, todas las variables seleccionadas se encuentran bastante relacionadas entre
si. Es por ello que se ha decidido dividir el cilculo de modelos de Redes Neuronales en tres
bloques. En cada uno de ellos, se introducirdn en la red las variables que conforman los mejores
modelos de Regresidn Logistica para cada uno de los distintos métodos de seleccion de
variables.

Se partira de un modelo con 8 nodos como mdaximo en el que se aplicardn las funciones de
activacidn tangente hiperbdlica, exponencial, arco tangente y Elliott. Destacar que los modelos
serdn aplicados sobre el conjunto de validacién y serdn probados con una Unica capa oculta
segln lajustificacién desarrollada en nuestra metodologia. Ademas, se mantendran los nimeros
de visitas a desarrollar que se han pronosticado en el analisis de Regresién Logistica y que se
establecen en 50000 y 100000 visitas.

7.3.1. VARIABLES REGRESION LOGISTICA BACKWARD

Las variables que seran incluidas para la generacidon de este primer bloque de modelos
corresponden a aquellas que se seleccionaron en el mejor modelo de Regresion Logistica usando
el método Backward. Dicho grupo estd conformado por las siguientes variables: VarOtros7,
VarOtros11Sum, Descripcion_Ubic_Cont30, NumeroGrupoTipol2 4, NumeroGrupoTipo6 2,
PercentEstSuminis12_Estado_1, PercentTipolLectural2 Real, PercentTipolectura24 Facilitada,
Tarifa30, TiempoUltimaVisita6, TiempoUIltimaVisita24, Ultima_Visita_6, Prob_Local2 30y Afio
Fabricacion Contador?2.

Tras combinar nodos con funciones de activacion y visitas pronosticadas, se obtendran 64
modelos, los cuales fueron aplicados sobre el conjunto de datos de validacion y quedan
recogidos en el anexo 4.

La mayor bondad de ajuste queda recogida en el modelo 1, con un 94.74% de clientes
fraudulentos clasificados correctamente y un prondstico de 50000 visitas. Analizado para
100000 visitas (modelo 21), la bondad de ajuste se reduce al 90%, por lo que se considerara este
modelo bastante robusto y poco sensible a cambios.

Segun el menor nimero de nodos, se partird de todos aquellos modelos que presenten un
minimo de tres nodos. Los mejores modelos en base a este criterio corresponden a los modelos
14, 28, 44 y 45. Dado que todos estos modelos pronostican entre 50000 y 100000 visitas, se
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analizan los mismos para el niumero visitas complementario, donde se obtienen diferencias
entre el 5-10% en bondad de ajuste.

Revisados todos los datos, se comprueba como el modelo 25 presenta la mayor robustez, pues
formado con 4 nodos y pronosticando 100000 visitas a realizar, ofrece un nimero intermedio
de nodos entre los modelos indicados anteriormente y una pérdida insignificante en la bondad
de ajuste. Por tanto, se considerara este como el modelo éptimo para este grupo de variables.

e Funcién de activacion: Exponencial
e Nodos: 4

e Variables: 14

e Visitas: 100000

e Bondad de ajuste: 89.58%

7.3.2. VARIABLES REGRESION LOGISTICA FORWARD

Para este segundo bloque de variables, se hara uso de las variables que fueron seleccionadas
para el mejor modelo obtenido en Regresion Logistica (Forward). Dispondremos, por tanto, de
9 variables que seran: Afio Fabricacion Contador, Prob_Local2_30, Ultima_Visita_6, Tarifa30,
PercentEstSuminis12_Estado_1, NumeroGrupoAccl2 5y Descripcion_Ubic_Cont30.

De nuevo, y dado que se mantiene el uso de las mismas funciones de activacion y de nodos, el
numero de modelos que se obtienen para evaluar en el conjunto de validacién sera de 64, los
cuales quedan recogidos en el anexo 5.

En base a los criterios definidos en la metodologia, los mejores modelos serian los siguientes:

e El modelo 1 presenta una mayor bondad de ajuste, situada en un 87.4%. Dicho modelo
estd compuesto por una funcién de activacién Elliott y 7 nodos y plantearia la realizacion
de 50000 visitas. Para 100000 visitas, la bondad de ajuste quedaria reducida en 5 puntos
(modelo 18).

e En base al criterio de Ockam, nuevamente los modelos que presentaran menor
numeros de nodos son aquellos que tengan tres nodos en capa oculta. El mejor modelo
en base a este criterio corresponde al nimero 9, con bondad de ajuste del 84,87%, y
funcién de activacion Exponencial. El mismo, plantea la realizacidon de 50000 visitas, por
lo que, analizada la robustez, vemos como la bondad cae hasta el 79.46% para 100000
visitas (modelo 45).

Por todo lo dispuesto, y al mezclar ambos criterios, se considera como dptimo el modelo 45, ya
que al ser aplicado sobre el conjunto de validacion ofrece mejores resultados y cuyas
caracteristicas se muestran a continuacion:

e Funcidn de activacion: Exponencial
e Nodos: 3

e Variables: 7

e Visitas: 100000

e Bondad de ajuste: 79.46%
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7.3.3. VARIABLES REGRESION LOGISTICA STEPWISE

El ultimo bloque incluye el conjunto de variables que fueron obtenidas para el mejor modelo
obtenido en Regresion Logistica mediante el método Stepwise. Dichas variables son las
siguientes: Afo Fabricacion Contador2, Prob _Local2 30, Ultima_Visita_6, Tarifa30,
PercentEstSuminis12 _Estado 1, NumeroGrupoAccl2 5, GrupoCont30, Numero_Facturas 24 y
Descripcion_Ubic_Cont30.

En base a las combinaciones de nodos, funciones de activacidn y visitas se obtuvieron un total
de 64 modelos, que fueron evaluados sobre el conjunto de validacidn, obteniendo los resultados
qgue se recogen en el anexo 6, que presentara nuevamente la funcién de activacidén, la
clasificacién realizada sobre los individuos (VP, VN, FP, FN), el nimero de visitas a ejecutar, la
bondad de ajuste del modelo y el nimero de nodos de que consta.

e En base a la mayor bondad de ajuste, el mejor modelo corresponde al modelo 1,
compuesto por 6 nodos, funcion de activacidn arco tangente y 50000 visitas. Establece
el porcentaje de clientes con irregularidades clasificado correctamente en el 91.82%.
Evaluada la robustez del mismo, la bondad de ajuste para 100000 visitas queda
establecida en el 87.42% (modelo 22).

e Atendiendo al criterio de parsimonia, los modelos mds simples seran aquellos que
presenten un menos numero de nodos. En este caso, el menor niumero de nodos
contemplado es 3, que se presenta en el modelo 8 (bondad de ajuste del 89.24%). Al
aumentar las visitas, vemos como el ajuste se reduce al 85.56% para 100000 visitas
(modelo 42).

Se consideran conjuntamente todos los criterios atendiendo también a la robustez de los
mismos y se observa como el modelo 42 contemplado para 100000 visitas ofrece una reduccion
alamitad del nimero de nodos con pérdidas minimas en la bondad de ajuste y, por tanto, queda
seleccionado como modelo dptimo para este grupo de variables el modelo 1.

e Funcién de activacion: Exponencial
e Nodos: 3

e Variables: 9

e Visitas: 100000

e Bondad de ajuste: 85.56%

7.3.4. MODELO OPTIMO REDES NEURONALES

Al igual que se ha realizado en el caso de Regresion Logistica, se debe elegir el modelo 6ptimo
entre los mejores modelos obtenidos para los dos grupos de variables que se han usado en
Redes Neuronales tras ser aplicados sobre el conjunto de validacion. Los resultados han sido los
siguientes:
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Obs | f_activacion | VP | FP | FN | VN | visitas = Bondad_Ajuste | nodos1 | variables | Grupo
1 EXP 172 20 213 | 415 100000 0.89583 4 14 | Backward
2 | EXP 147 = 38 238 397 100000 0.79459 3 7 | Forward
I 3 | EXP 160 27 225 | 408 100000 0.85561 3 9 Stepwise I

Tabla 13.- Mejores Modelos Redes Neuronales

En base a los criterios que se usan para analizar modelos, la mayor bondad de ajuste se
encuentra en el modelo correspondiente a las variables del mejor modelo Backward. Sin
embargo, atendiendo al criterio de parsimonia, el modelo mas simple segin el menor nimero

de nodos y variables corresponde al obtenido con las variables del modelo Forward.

Sin embargo, el modelo obtenido con las variables del modelo Stepwise ofrece valores
intermedios para todos los pardmetros analizados, y dado que se considera importante la
robustez del modelo, la perdida en bondad de ajuste es minima y se reduce considerablemente
el nimero de variables, se concluye que el modelo d6ptimo para Redes Neuronales sera el
obtenido con las variables pertenecientes a las obtenidas mediante el método Stepwise.

Se procede a analizar dicho modelo a través de su matriz de confusién:

e Sensibilidad:

Prediccion
Fraude No Fraude
= Fraude 160 225
‘S
@
2
4
o]
O | No Fraude 36 399
o VP 160
Sensibilidad = = 0.4156

VP+FN _ 160 + 225

El 41.56% de los clientes que estan cometiendo alguna irregularidad seran detectados.

e Especificidad:

Especificidad =

VN

399
= 0.9172

VN+FP_ 399 + 36
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El 91.72% de los clientes que no cometen irregularidades sera clasificado
correctamente.

e Valor Predictivo Positivo:

VP 160
VP+FP 160 + 36

VPP = = 0.8163

El 81.63% de los clientes clasificados como fraudulentos estara cometiendo alguna
irregularidad.

e Valor Predictivo Negativo:

VN 399
~ VN+4+FN 399 + 225

VPN = 0.6394

El 63.94% de los clientes que el modelo clasifica como no fraudulentos los estara
correctamente.

Por ultimo, se detalla que se adjuntara la estimacidn de pardmetros realizada para este modelo
en el anexo 7. Indicar que los parametros definidos como BIAS corresponderdn a los sesgos,
mientras que los pardmetros H1 a H6 indicaran la entrada de cada nodo en el que se aglutina las
entradas de la capa anterior teniendo en cuenta la funcién de activacion.

7.4.  RANDOM FOREST

El dltimo bloque de modelos predictivos que se creara es el correspondiente a la técnica Random
Forest. Se comenzara recordando que al igual que en la Regresidn Logistica, y a diferencia de
Redes Neuronales Artificiales, Random Forest si realiza selecciéon de variables, por lo que se
partira de modelos que incluirdn todas las variables y esta técnica se encargard de eliminar
aquellas que no sean significativas.

Los parametros establecidos han sido los siguientes:

e Alpha: Fijara el criterio para dividir los nodos. Cuando sea inferior al valor establecido,
el nodo padre quedara divido en dos subnodos, quedando intacto en caso contrario. Los
diferentes valores establecidos para alpha son: 0.05, 0.001, 0.0001, 0.00001, 0.000001,
0.000000001 y 0.00000000001.

e Leafsize: Corresponderd al tamafio minimo para la hoja final. Se establecen también
distintos valores: 1000, 700, 500, 100 y 50.

e Variables: Seleccion de variables que se realizara sobre el conjunto inicial de variables
para introducir en el modelo. Tomard los valores 20, 50 y 80.

e Maxtrees: NUmero maximo de arboles a usar. Tomara un valor fijo de 500.

e Visitas: Al igual que en resto de técnicas planteadas, las visitas pronosticadas a realizar
tomaran los valores 50000 y 100000.
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e Trainfraction: Porcentaje de datos de entrenamiento utilizados. Establecemos dicho
valor en 1, ya que la base de datos fue previamente dividida en el conjunto de datos de
entrenamiento y el de validacidn y, por tanto, se hara uso del primero al completo.

e Maxdepth: Profundidad maxima del arbol. Se establece un valor fijo de 50.

e Numvariables: Numero inicial de variables de que disponemos. Toma el valor 180.

e Maxbranch: Establece el nUmero maximo de ramas en que podremos dividir cada nodo.
Toma el valor fijo 2.

La combinacién de dichos parametros llevard a obtener un total de 315 modelos, entre los que
se elegird el modelo que se considere éptimo en base a los criterios definidos en nuestra
metodologia al aplicarlo sobre el conjunto de datos de validacion.

7.4.1. MODELO OPTIMO RANDOM FOREST

En el caso estudiado solo se dispone de un método de selecciéon de variables, por lo que el
modelo dptimo que se seleccione con esta técnica serd el definitivo para la misma.

Se resumen los mejores modelos obtenidos en el anexo 8 para realizar la seleccién del mejor
modelo para Random Forest. En dicha tabla aparecerd una nueva variable que toma el nombre
Numrules y que indicard el nimero de divisiones a realizar en cada uno de los modelos:

e Ordenados por mayor bondad de ajuste, se puede ver como todos los modelos con
100000 visitas son los que obtienen un mayor valor, el cual clasificaria correctamente el
31.13% de los clientes que comenten alguna irregularidad.

e Segun el criterio de parsimonia, los modelos mas sencillos seran aquellos que presenten
un mayor valor para alpha (se realizaran menos divisiones de nodos), un mayor tamafio
de hoja y un menor nimero de variables. Estudiando dichos valores se comprueba como
el modelo 1 presenta un alpha de 0.05, 38 divisiones y 20 variables, con una bondad de
ajuste del 31.13% y 100000 visitas pronosticadas para realizar.

Se comprueba como el modelo 1 dispone de 100000 visitas y, en base a la combinacién de los
criterios descritos, sera considerado el modelo 6ptimo para Random Forest.

Se procede a realizar el analisis del mismo:

Prediccion

Fraude No Fraude

Fraude 33 352

Observacion

No Fraude 73 362
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e Sensibilidad:

VP

Sensibilidad = -
ensIbTCad = Yp 1 FN ~ 33 + 352

= 0.0857

El 8.57% de los clientes que estdn cometiendo alguna irregularidad seran detectados.

e Especificidad:

VN 362
VN+FP 362+ 73

Especificidad = = 0.8322

El 83.22% de los clientes que no cometen irregularidades sera clasificado
correctamente.

e Valor Predictivo Positivo:

VP 33

PP = =
v VP+FP 33+73

=0.3113

El 31.13% de los clientes clasificados como fraudulentos estard cometiendo alguna
irregularidad.

e Valor Predictivo Negativo:

VN 362

VPN = 9NTFN = 362 + 352

= 0.5070

El 50.70% de los clientes que el modelo clasifica como no fraudulentos los estard
correctamente.

Dado que esta técnica no presenta posibilidades de interpretacién puesto que no se obtienen
parametros, se resumen en la tabla 14 la importancia de las variables que se usan para generar
este modelo que se ha considerado como dptimo, donde, por tanto, se podrdn ver cuales son
las variables mas influyentes en la variable respuesta:

Obs | Variable NRules Gini Margin
1 | ProbLocal2_100 70 | 0.0103202 | D.020640
2 | ProbLocal2_30 63 | 0.0092882 | D.018576
3 | A_O_FABRICACION_CONTADORZ2 50 | 00057393 | 0.011479
4 | ProbLocal1_100 33 | 0.0016651 | 0D.003330
5 | ProbLocal1_30 22 | 0.0012382 | D.002476
6 | Tarifa30 23 | 0.0005943 | 0.001189
7 | Tarifa100 22 | 00005684 | 0.001137
8 | Termino_saltoOpc2b 28 | 0.0005483 0.001098
9 | Termino_saltoOcp 23 | 0.0002007 | 0000401

10 | Termino_saltoOpcla 16 | 00001784 | D.000357
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11 | Max_salte_2a 18 | 0.0001592 | 0.000318

12 | VarSuya7 20 | 0.0001403 | 0.000281
13 | Porcentaje_24 17 | 0.0001160 | 0.000232
14 | VarSuyai 13 | 0.0000912 | 0.000182
15 | Lugar_Max_Salta_1 12 | 0.0000610 | 0.000122
16 | mediaBOpc1 14 | 0.0000387 | 0.000077
17 | media120pei 8 | 0.0000160 | 0.000032

w

18 | Max_salto_1 0.0000139 | 0.000028

19 | desviacion120pe1 7 | 0.0000116 | D.000023
20 | desviacion240pc1 7 | 0.0000111 | D.00D022
21 | Max_salto 0 & | D.0000092 | D.00D018
22 | Lugar_Max_Saltoc_2a 2  0.0000041 @ 0.00DDOB
23 | Porcentajed_12 3 | D.00D0032 | D.00D0DODG
24 | Lugar_Max_5Salto_0 2 | D.0000029 | D.0ODDODG
25 | media24Ope1 9 | D.00D0D17 | D.0ODOD3
26 | Lugar_Max_5Salto_2b 1| D.0000017 | D.000003
27 | Porcentajel_6 3 | D.00D0D10 | D.00ODDO2
28 | Termino_salto_0 1 | D.0000003 | D.0000O01
29 | NumeroD_12 1 | 00000003 | D.000001
30 | NumeroD_24 1 | 00000003 | D.000001

Tabla 14.- Importancia Mejor Modelo Random Forest

7.5. SELECCION MEJOR MODELO

Como se ha visto en el capitulo anterior, se ha seleccionado el modelo éptimo para cada una de
las tres técnicas desarrolladas, Regresidn Logistica, Redes Neuronales y Random Forest, tras su
aplicacion sobre el conjunto de datos de validacién. El desarrollo de este apartado sera breve,
pues Unicamente se tendra que realizar la comparacion entre los modelos seleccionados y elegir
el que sera el modelo definitivo.

Comenzamos rememorando los mejores modelos obtenidos para cada una de las tres técnicas:

Obs WP FP| FN | WN | visitas num_parametros Bondad_Ajuste | Funcion | Metodo P_Entrada
1, 74 12311 423 100000 T 0.86047  Logit FORWARD .000000001

Tabla 15.- Modelo Optimo Regresion Logistica

Obs | f_activacion | VP | FP | FN | VN | visitas | Bondad_Ajuste | nodos1 | variables | Grupo
1 EXP 160 27 225 408 100000 0.85561 3 9  Stepwise

Tabla 16.- Modelo Optimo Redes Neuronales
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Obs VP |FP FN | VN | Humrules | visitas | Bondad Ajuste | vars to try | leafsize alpha
1 33 73 352 362 38 100000 0.31132 20 1000 | 0.05

Tabla 17.- Modelo Optimo Random Forest

A la vista de los resultados, se puede ver como los valores que ofrece Random Forest son
bastante pobres, por lo que, directamente, se podra descartar dicha técnica para la creacién de
nuestro modelo.

Como se viene realizando, el primer criterio en que fijarse es el de la bondad de ajuste, donde
se puede ver como claramente es mayor el valor correspondiente al modelo que hemos
obtenido con Regresion Logistica, aunque con Redes Neuronales se obtienen valores similares.

Si realizamos la eleccion mediante la razon de Ockam es debido quedarse con aquel modelo que
haga uso de un menor nimero de variables y que en este caso corresponde también a la
Regresion Logistica.

Un punto a favor de esta técnica también seria la interpretabilidad del modelo, ya que es mucho
mas sencillo realizar una regresion e interpretarla que cualquiera de los modelos que se hayan
obtenido mediante Redes Neuronales o Random Forest.

Sin embargo, se considera muy importante la diferencia en el dato obtenido para la sensibilidad,
donde el modelo obtenido por Redes Neuronales detectara un mas de un 20% de usuarios con
irregularidades.

Por tanto, y dado que el objetivo principal del trabajo es la deteccién del fraude, se considera el
modelo de Redes Neuronales como modelo éptimo.

Caracteristicas del modelo 6ptimo:

e Técnica Predictiva: Redes Neuronales Artificiales

e Funcidn de Activacion: Exponencial

e Numero de Nodos: 3

e Visitas Pronosticadas: 100000

e Numero de Variables: 9

e Sensibilidad: 0.41558

e Especificidad: 0.93793

e Bondad de Ajuste (Valor Predictivo Positivo): 0.8163
e Valor Predictivo Negativo: 0.6394

Por ultimo, recordamos las variables que formaran parte de este modelo: Afio Fabricacion
Contador, Prob Local2 30, Ultima_Visita 6, Tarifa30, PercentEstSuminis12 Estado 1,
NumeroGrupoTipol2 5, GrupoCont30, Numero_Facturas 24y Descripcion_Ubic_Cont30.
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8. CONCLUSIONES

A pesar de que las empresas continuamente tratan de mejor las medidas de deteccion de fraude,
el ingenio de los usuarios para cometer irregularidades aumenta, por lo que el riesgo de
cualquier empresa para ser estafada posee un valor bastante alto.

La deteccidn del fraude en una empresa de consumo no es algo sencillo, ya que este puede
aparecer por diversas vias, por lo que hemos intentado crear un patrén de trabajo que,
independientemente de cual sea dicha via, permita detectar cualquier tipo de irregularidad con
la finalidad de solventarla.

El panorama actual, en el que se considera el agua un bien preciado, sumado a las continuas
épocas de sequia que sufre nuestro pais, hacen que la avaricia de muchas personas vaya en
aumento y les lleve a incurrir en dichos comportamientos irregularidades.

Para la prevencion de dichas irregularidades nuestro estudio se ha centrado en la consecucién
de un modelo predictivo que permita adelantarnos al usuario que ha tomado la determinacidn
de cometer cualquier tipo de fraude.

Se han desarrollado 528 modelos divididos en 126 para Regresion Logistica, 192 para Redes
Neuronales Artificiales y 210 para Random Forest.

De estas técnicas, se han obtenido las mejores clasificaciones para Regresién Logistica y Redes
Neuronales, alcanzando en ambos casos el 85% de usuarios fraudulentos correctamente
clasificados. Sin embargo, a pesar de las multiples combinaciones realizadas para Random
Forest, los resultados obtenidos para dicha técnica fueron bastante pobres, posiblemente
motivado por el pequefo tamafio del conjunto de datos de entrenamiento.

Finalmente, se ha optado por el modelo obtenido mediante Redes Neuronales, el cual presenta
un porcentaje del 81.63% de clientes fraudulentos correctamente clasificados, sensibilidad de
41.56% y especifidad del 93.79%.

No obstante, para llegar a esta conclusién ha sido necesario el cumplimiento de otros objetivos
planteados en este estudio como secundarios y que eran el procesado y almacenamiento de
datos, la depuracién de los mismos o la generacién de nuevas variables.

Se destaca también que, para mejorar la capacidad predictiva de estos modelos, el conjunto de
datos fue dividido en dos grandes bloques: el conjunto de entrenamiento y el de validacion,
siendo este ultimo el conjunto utilizado como referente para la seleccion de modelos.

Por tanto, dado que el objetivo principal era la construccién de un modelo predictivo capaz de
detectar los usuarios que comenten irregularidades en el seno de una compaiiia de servicios de
agua, se puede considerar que el objetivo ha sido cumplido.

Por ultimo, se debe resefiar que el modelo obtenido ha sido calculado en base a los datos de
gue se disponian, por lo que serd necesario ir actualizando los datos mientras que se ha
intentado obtener un modelo robusto para que no fuese necesario tener que actualizar los
parametros periddicamente.
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ANEXO 1. MODELOS REGRESION LOGISTICA METODO BACKWARD

Obs | VP | FP | FN | VN visitas | num_parametros = Bondad_Ajuste @ Funcion A Metodo P_Entrada
1, 52 7 333 428 50000 19 0.88136 = Cloglog | Backward | .00100000000
2| 56 8 329 427 50000 12 0.87500 ' Cloglog | Backward & .00001000000
3| 55/ 8 330 427 50000 17 0.87302 = Probit Backward = .00010000000
4 49 8 336 427 50000 14 0.85965 ' Cloglog | Backward | .00010000000
5| 60 10 325 425 50000 14 0.85714 ' Logit Backward = .00001000000
6| 53/ 9 332 426 50000 15 0.85484 = Logit Backward ' .00010000000
7 82 14 303 421 100000 19 0.85417 ' Cloglog | Backward | .00100000000
8| 80 14 305 421 100000 12 0.85106 = Cloglog | Backward & .00001000000
9 78| 14 307 421 100000 14 0.84783 ' Cloglog | Backward & .00010000000

10| 48 9 337 426 50000 11 0.84211 = Probit Backward ' .00000100000
11| 90 17 | 295 418 100000 14 0.84112 = Logit Backward | .00001000000
12| 51 10 334 425 50000 10 0.83607 | Logit Backward | .00000100000
13| 88 18 297 417 100000 15 0.83019 | Logit Backward = .00010000000
14 | 88 18 297 417 100000 17 0.83019 = Probit Backward = .00010000000
15 71 15 314 420 100000 11 0.82558 | Probit Backward | .00000100000
16| 80 17 305 418 100000 11 0.82474 ' Cloglog | Backward = .00000100000
17| 55 12 330 423 50000 12 0.82090 = Probit Backward & .00001000000
18| 77 17 308 418 100000 10 0.81915 ' Logit Backward & .00000100000
19| 54 12 331 423 50000 24 0.81818 = Probit Backward ' .00100000000
20| 49 11 336 424 50000 11 0.81667 = Cloglog | Backward = .00000100000
21| 30 7 355 428 50000 5 0.81081 ' Cloglog | Backward & .00000000100
22 30 7 355 428 50000 5 0.81081 ' Cloglog | Backward & .00000000001
23| 51 12 334 423 50000 56 0.80952 ' Cloglog | Backward & .05000000000
24 29 7 356 428 50000 5 0.80556 = Probit Backward = .00000000001
25| 94 23 291 412 100000 24 0.80342 = Probit Backward = .00100000000
26| 69 17 316 418 50000 19 0.80233 | Logit Backward = .00100000000
27 | 84 21 301 414 100000 12 0.80000 ' Probit Backward = .00001000000
28| 31 8 354 427 50000 5 0.79487 | Logit Backward = .00000000001
29 | 72 19 313 416 50000 57 0.79121 = Logit Backward = .05000000000
30 64 17 321 418 50000 40 0.79012 = Probit Backward = .05000000000
31| 45 12 340 423 50000 9 0.78947 = Probit Backward A .00000000100
32| 54 15 331 420 100000 5 0.78261 = Probit Backward = .00000000001
33| 70 20 315 415 100000 9 0.77778 = Probit Backward = .00000000100
341101 29 284 406 100000 19 0.77692 = Logit Backward = .00100000000
35| 79 23 306 412 100000 9 0.77451 = Logit Backward = .00000000100
36| 80 24 305 411 100000 56 0.76923 ' Cloglog | Backward A .05000000000
37| 52 16 333 419 100000 5 0.76471 = Logit Backward = .00000000001
38| 51 16 334 419 100000 5 0.76119 = Cloglog | Backward A .00000000100
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ANEXO 2. MODELOS REGRESION LOGISTICA METODO FORWARD
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ANEXO 3. MODELOS REGRESION LOGISTICA METODO STEPWISE
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ANEXO 4. MODELOS REDES NEURONALES VARIABLES BACKWARD

Obs | f_activacion VP FP FN/ VN | visitas | Bondad_Ajuste | nodosl

1 ARC 108 6 277 429 50000 0.94737 6

2 | TAN 89 5 296 430 50000 0.94681 6

3| ELL 108 7 277 428 50000 0.93913 6

4 | TAN 109 8 276 427 50000 0.93162 7

5| ARC 101 8 284 427 50000 0.92661 8

6 | TAN 86 7 299 428 50000 0.92473 8

7 | TAN 69 6 316 429 50000 0.92000 2

8 | TAN 126 11 259 424 50000 0.91971 4

9 | EXP 110 10 275 425 50000 0.91667 4
10 | TAN 107 10 278 425 100000 0.91453 2
11 | EXP 139 13 246 422 50000 0.91447 7
12 | EXP 126 12 259 423 50000 0.91304 5
13 | ARC 80 8 305 427 50000 0.90909 5
14 | TAN 59 6 326 429 50000 0.90769 3
15 | TAN 143 15 242 420 100000 0.90506 6
16 | ARC 95 10 290 425 50000 0.90476 7
17 | ELL 95 10 290 425 50000 0.90476 8
18 | ELL 85 9 300 426 50000 0.90426 5
19 | TAN 112 12 273 423 50000 0.90323 5
20 | ELL 148 16 237 419 100000 0.90244 5
21 | ARC 144 16 241 419 100000 0.90000 6
22 | EXP 170 19 215 416 100000 0.89947 7
23 | ARC 141 16 244 419 100000 0.89809 5
24 | ARC 79 9 306 426 50000 0.89773 2
25 | EXP 172 20 213 415 100000 0.89583 4
26 | ELL 103 12 282 423 50000 0.89565 7
27 | ELL 144 17 241 418 100000 0.89441 6
28 | ELL 139 17 246 418 100000 0.89103 3
29 | ARC 145 18 240 417 @ 100000 0.88957 7
30 | TAN 161 20 224 415 100000 0.88950 4
31 | ELL 160 20 225 415 100000 0.88889 8
32 | ELL 72 9 313 426 50000 0.88889 2
33 | ELL 149 19 236 416 100000 0.88690 7
34 | TAN 156 20 229 415 100000 0.88636 5
35 | TAN 169 22 216 413 100000 0.88482 7
36 | ELL 69 9 316 426 50000 0.88462 4
37 | EXP 176 23 209 412 100000 0.88442 5
38 | ELL 129 17 256 418 100000 0.88356 2
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ANEXO 5. MODELOS REDES NEURONALES VARIABLES FORWARD

Obs | f_activacion VP FP FN/ VN | visitas | Bondad_Ajuste | nodosl

1 ELL 118 17 267 418 50000 0.87407 7

2 | EXP 125 19 260 416 50000 0.86806 7

3| ELL 110 18 275 417 50000 0.85938 8

4 | EXP 122 20 263 415 50000 0.85915 6

5| ARC 105 18 280 417 50000 0.85366 7

6 ' TAN 128 22 257 413 50000 0.85333 8

7 ARC 127 22 258 413 50000 0.85235 4

8 | EXP 103 18 282 417 50000 0.85124 4

9 | EXP 101 18 284 417 50000 0.84874 3
10 | EXP 128 23 257 412 50000 0.84768 8
11 | ARC 126 23 259 412 50000 0.84564 5
12 | TAN 109 20 276 415 50000 0.84496 5
13 | ARC 141 26 244 409 100000 0.84431 7
14 | ARC 106 20 279 415 50000 0.84127 3
15 | ARC 117 23 268 412 50000 0.83571 8
16 | EXP 120 24 265 411 50000 0.83333 5
17 | TAN 114 23 271 412 50000 0.83212 6
18 | ELL 145 30 240 405 100000 0.82857 7
19 | TAN 101 21 284 414 50000 0.82787 3
20 | ARC 109 24 276 411 50000 0.81955 6
21 | EXP 149 33 236 402 100000 0.81868 4
22 | TAN 112 25 273 410 50000 0.81752 7
23 | TAN 156 35 229 400 100000 0.81675 7
24 | TAN 160 36 225 399 @ 100000 0.81633 6
25 | ELL 91 21 294 414 50000 0.81250 3
26 | EXP 99 23 286 412 50000 0.81148 2
27 | TAN 150 35 235 400 100000 0.81081 8
28 | TAN 55 13 330 422 50000 0.80882 1
29 | EXP 55 13 330 422 50000 0.80882 1
30  ARC 55 13 330 422 50000 0.80882 1
31 | ELL 55 13 330 422 50000 0.80882 1
32 | ELL 147 35 238 400 100000 0.80769 8
33 | ELL 96 23 289 412 50000 0.80672 4
34 | TAN 158 38 227 397 @ 100000 0.80612 5
35 ARC 158 38 227 397 @ 100000 0.80612 8
36  ARC 106 26 279 409 50000 0.80303 2
37 | TAN 158 39 227 396 @ 100000 0.80203 3
38  ARC 162 40 223 395 100000 0.80198 5
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ANEXO 6. MODELOS REDES NEURONALES VARIABLES STEPWISE

Obs | f_activacion VP FP FN/ VN | visitas | Bondad_Ajuste | nodosl

1 ARC 101 9 284 426 50000 0.91818 6

2 | TAN 114 12 271 423 50000 0.90476 6

3 TAN 53 6 332 429 50000 0.89831 2

4| ARC 149 17 236 418 100000 0.89759 7

5| EXP 52 6 333 429 50000 0.89655 2

6 | EXP 137 16 248 419 50000 0.89542 4

7 ARC 109 13 276 422 50000 0.89344 7

8 | EXP 141 17 244 418 50000 0.89241 3

9 | EXP 152 19 233 416 50000 0.88889 5
10 | TAN 55 7 330 428 50000 0.88710 1
11 | ARC 55 7 330 428 50000 0.88710 1
12 | ELL 55 7 330 428 50000 0.88710 1
13 | EXP 149 19 236 416 50000 0.88690 7
14 | ELL 109 14 276 421 50000 0.88618 5
15 | TAN 131 17 254 418 50000 0.88514 8
16 | ELL 121 16 264 419 50000 0.88321 7
17 | ARC 128 17 257 418 50000 0.88276 8
18 | ARC 150 20 235 415 100000 0.88235 3
19 | EXP 172 23 213 412 100000 0.88205 7
20 | ELL 153 21 232 414 @ 100000 0.87931 7
21 | ARC 129 18 256 417 50000 0.87755 5
22 | ARC 139 20 246 415 100000 0.87421 6
23 | TAN 118 17 267 418 50000 0.87407 5
24 | EXP 55 8 330 427 50000 0.87302 1
25 | ELL 164 24 221 411 100000 0.87234 3
26 | EXP 172 26 213 409 @ 100000 0.86869 5
27 | ELL 105 16 280 419 50000 0.86777 3
28 | ARC 162 25 223 410 100000 0.86631 8
29 | EXP 155 24 230 411 100000 0.86592 4
30  ARC 89 14 296 421 50000 0.86408 3
31 | EXP 133 21 252 414 50000 0.86364 6
32 | ELL 113 18 272 417 50000 0.86260 8
33 | TAN 161 26 224 409 @ 100000 0.86096 8
34 | EXP 86 14 299 421 100000 0.86000 2
35 | EXP 165 27 220 408 @ 100000 0.85938 6
36  ARC 165 27 220 408 @ 100000 0.85938 5
37 | TAN 116 19 269 416 50000 0.85926 7
38 | ELL 116 19 269 416 50000 0.85926 4
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ANEXO 7. PARAMETROS MEJOR MODELO REDES NEURONALES

Resultados de optimizacion

Parameter Estimates

Gradient
Objective

N | Parameter Estimador Function
1 A_O_FABRICACION_CONTADOR2_H1 | -0.245833 -0.000524
2 | DESCRIPCION_UBIC_CONT30_H1 0.087734 0.000156
3| NumeroGrupoAccl2_5 H1 -0.157953 ' -0.000005297
4 | Tarifa30_H1 0.176663 -0.000134
5 | UltimaVisita6_H1 -0.140126 -0.000104
6 | ProbLocal2_30_H1 0.107844 -0.000115
7 | PercentEstSuminis12_Estado_1_H1 -0.442023 @ -0.000023664
8 | Grupocont30_H1 -0.412014 -0.000434
9 | NumeroFacturas_24_H1 -0.691291 0.000245
10 | A_O_FABRICACION_CONTADOR2_H2 | -0.248345 -0.000380
11 | DESCRIPCION_UBIC_CONT30_H2 -0.314445 @ -0.000009532
12 | NumeroGrupoAccl2_5_H2 0.111246 -0.000050596
13 | Tarifa30_H2 -0.677189 -0.000366
14 | UltimaVisita6_H2 0.069992 ' -0.000088971
15 | ProbLocal2_30_H2 0.172584 @ -0.000007889
16 | PercentEstSuminis12_Estado_1_H2 0.360493 = 0.000008222
17 | Grupocont30_H2 0.454904 @ -0.000028535
18 | NumeroFacturas_24_H2 0.381562 0.000180
19 | A_O_FABRICACION_CONTADOR2_H3 7.014225 -0.000270
20 | DESCRIPCION_UBIC_CONT30_H3 0.028611 0.000224
21 | NumeroGrupoAccl2_5 H3 1.147578 -0.000067222
22 | Tarifa30_H3 0.086237 -0.000552
23 | UltimaVisita6_H3 -0.169959 = 0.000015341
24 | ProbLocal2_30_H3 -0.488424 ' -0.000023042
25 | PercentEstSuminis12_Estado_1 H3 8.820738 @ -0.000034615
26 | Grupocont30_H3 2.380949 -0.000551
27 | NumeroFacturas_24_H3 4.037048 0.000529

28 | A_O_FABRICACION_CONTADOR2_H4 | 4.433783 @ -0.000033541

29 | DESCRIPCION_UBIC_CONT30_H4 -2.513449 = 0.000025082
30 | NumeroGrupoAccl2_5 H4 -1.666596 = 0.000002426
31 | Tarifa30_H4 -1.561720 = 0.000007532
32 | UltimaVisita6_H4 -2.569123 = 0.000012420
33 | ProbLocal2_30_H4 1.260481 @ -0.000034668
34 | PercentEstSuminis12_Estado_1 H4 0.963720 @ -0.000041626
35| Grupocont30_H4 4.611351 -0.000009658
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ANEXO 8. MODELOS RANDOM FOREST

Obs| VP
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