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I. RESUMEN

En los últimos años, dentro del aprendizaje automático,

ha surgido un gran interés por lo peculiar, raro, novedoso,

sorprendente, anómalo, eventual, curioso, anormal o atı́pico.

Tanto es ası́ que áreas como la medicina [1], la geologı́a [2],

la banca [3], la seguridad informática [4] o la seguridad fe-

rroviaria [5] han hecho avances en la detección de situaciones

anómalas que se desvı́an notablemente del comportamiento

habitual. Estas situaciones tienen la particularidad de que

ocurren pocas veces, o lo que es lo mismo, que ocurren con

baja probabilidad. Por lo tanto, detectarlas mediante técnicas

predictivas es una tarea difı́cil. Pese a ello, numerosos trabajos

han sido propuestos. La causa principal de la proliferación

de estos artı́culos es que estos eventos están habitualmente

asociados con causas crı́ticas, como lo son los accidentes

de tráfico [6] o las erupciones volcánicas [2]. Además, la

detección de estos eventos supone un reto cientı́fico de especial

interés dado que es necesario proponer avances metodológicos

para dar solución a estos problemas.

Recientemente, el aprendizaje automático se ha incorporado

al desarrollo de modelos para la predicción de eventos raros.

Sin embargo, en contadas ocasiones se utiliza la terminologı́a

evento raros [7]. Este término es más común en otras áreas

como la estadı́stica, la ingenierı́a o la fı́sica. A pesar de

ello, existen otro tipo de aproximaciones que tangencialmente

tratan este problema de predicción; aunque poseen diferentes

nombres:

Clasificación supervisada en conjuntos extremadamente

desequilibrados [8]. Se plantea un problema de clasifi-

cación donde una de las clases tiene una probabilidad

de ocurrencia a priori extremadamente pequeña. No

obstante, las instancias anómalas forman una clase, por

lo que estas instancias comparten caracterı́sticas entre sı́.

Por lo tanto, técnicas de muestreo como SMOTE [9] son

un buen punto de partida para este escenario.

One-class classification [10], [11]. En este caso el obje-

tivo es crear un clasificador donde únicamente se trata de

identificar casos de una sola clase, la clase de interés, es

decir el evento raro. Muchos de los trabajos que utilizan

la técnica de clasificación one-class se refieren a las anor-

malidades como novedades. Al aprender un modelo sobre

únicamente instancias de la clase conocida, la que es

proporcionada en el momento de entrenamiento, cuando

una nueva instancia, se clasifica como novel es porque

es discordante con respecto al conjunto proporcionado.

Detección de eventos raros [5]. En este escenario de

clasificación, muchos de los trabajos que se han pro-

puesto tienen la dimensión temporal como un elemento

fundamental.

Detección de outliers [12]. Al igual que en el caso

anterior el objetivo es detectar datos en un conjunto que

escapan a la situación mas común. Sin embargo, muchos

de los trabajos que describen las anormalidades con el

término outlier, toman una aproximación no supervisada.

Pese a que el problema de detección de eventos raros ha sido

tratado en los últimos años, no se han realizado avances en la

regresión sobre las caracterı́sticas asociadas a un evento raro.

Por ejemplo, es de gran interés predecir la escala Ritcher de

un terremoto antes de que suceda. Dado que se podrı́an tomar

medidas de evacuación y seguridad. Para llevar a cabo este

análisis, no sólo es necesario detectar el terremoto, sino que

también es necesario estimar la escala de éste. Otro ejemplo

es la predicción del gasto por indemnizaciones asociado a

un accidente de tráfico. Donde el problema deja de ser un

problema de clasificación para convertirse en un problema de

regresión.

Por lo tanto, este proyecto de tesis trata de aportar contri-

buciones metodológicas al ámbito de la regresión en eventos

raros y su aplicación sobre datos reales de compañı́as de

seguros. Para ello, se establecen los siguientes objetivos que
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se alcanzarán durante el transcurso de la tesis doctoral:

Objetivo I. Organizar el conocimiento dentro del ámbito

del aprendizaje automático sobre la detección de eventos

raros.

Objetivo II. Desarrollar técnicas de regresión en el

ámbito de eventos raros a partir de la detección inicial

del evento raro mediante técnicas de clasificación.

Objetivo III. Desarrollar técnicas de regresión en eventos

raros de forma directa, es decir, sin predecir con anterio-

ridad la existencia del evento raro mediante técnicas de

clasificación.

Objetivo IV. Aplicar las técnicas desarrolladas en los

objetivos anteriores sobre datos reales provenientes de

una compañı́a de seguros pública en la predicción de

indemnizaciones.

Para la consecución de estos objetivos, la metodologı́a a

seguir contempla que una vez acabado uno de los objetivos,

este será formalizado en un documento cientı́fico que será en-

viado para revisión y evaluación a una revista del ISI, pudiendo

enviar algunos resultados parciales a congresos de prestigio

dentro del área. En concreto, esta metodologı́a desencadena

las siguientes tareas para cada uno de los objetivos, siendo:

Objetivo I. Organizar el conocimiento dentro del ámbito

del aprendizaje automático sobre la detección de eventos

raros.

• Tarea 1.1. Búsqueda de bibliografı́a dentro del ámbi-

to del aprendizaje automático que este relacionada

con la detección de eventos raros. Además de buscar

información relativa a los términos mencionados en

el apartado de “antecedentes”, se tratará de buscar

también la existencia de otros trabajos que con

términos diferentes hayan abordado el problema de

la detección de eventos raros.

• Tarea 1.2. Organización de la información obtenida.

Se identificarán aquellas caracterı́sticas que agrupen

tanto a problemas como algoritmos.

• Tarea 1.3. Se redactará un artı́culo de investigación

de revisión con la estructuración de la información

anterior. Dicho artı́culo tendrá como uno de sus

objetivos establecer una terminologı́a común.

Objetivo II. Implementar técnicas originales y novedosas

de regresión en el ámbito de eventos raros a partir de la

detección inicial del evento raro mediante técnicas de

clasificación.

• Tarea 2.1. Implementación de varias técnicas de cla-

sificación supervisada para la detección de eventos.

Partiendo de la revisión llevada a cabo en el anterior

objetivo, se implementarán aquellas técnicas que

parezcan más adecuadas para el posterior trabajo de

regresión.

• Tarea 2.2. Implementación de varias técnicas de re-

gresión que tengan en cuenta que los posibles valores

de salida de la regresión asociados al evento raro

pueden tener gran variabilidad. La elección de las

técnicas se llevará cabo tras un estudio bibliográfico

exhaustivo.

• Tarea 2.3. Creación de varios modelos de predicción

hı́bridos basados en la detección del evento raro

mediante técnicas de clasificación para a posteriori

realizar la regresión asociada a dicho evento. Unien-

do técnicas clásicas de estadı́stica con algoritmos de

aprendizaje automático.

• Tarea 2.4. Preparación de un documento cientı́fico

con lo realizado para la consecución del objetivo.

Objetivo III. Implementar técnicas novedosas de regre-

sión en eventos raros de forma directa, es decir, sin

predecir con anterioridad la existencia del evento raro

mediante técnicas de clasificación.

• Tarea 3.1. Estudiar en la literatura técnicas de regre-

sión que consideren la existencia de eventos raros.

• Tarea 3.2. Desarrollar técnicas capaces de predecir

el valor de interés asociado a un evento raro. En el

desarrollo de estas técnicas se considerará de espe-

cial manera la hibridación entre técnicas estadı́sticas

clásicas con métodos de aprendizaje automático.

• Tarea 3.3. Implementación y evaluación de las dife-

rentes técnicas desarrolladas. Se creará un software

que se pondrá a disposición de la comunidad cientı́fi-

ca. Este software, que recogerá las técnicas desarro-

lladas, se implementará en el lenguaje R y se subirá

al repositorio CRAN. Dependiendo del número y

novedad de las técnicas desarrolladas se escribirá

un articulo donde se detallarán las caracterı́sticas

del paquete desarrollado, el cual será enviado a

revistas como The R journal o Journal of Statistical

Software.

• Tarea 3.4. Preparación de un documento cientı́fico

con lo realizado para la consecución del objetivo.

Este trabajo, además de incluir los avances meto-

dológicos, contendrá una experimentación detallada

donde se utilizarán los datos de una compañı́a de

seguros. En concreto, se hará regresión sobre las ca-

racterı́sticas asociadas a un accidente. Este documen-

to contendrá todos los avances de la investigación y

será publicado en una revista de alto impacto en la

comunidad.

Objetivo IV. Aplicar las técnicas desarrolladas en los

objetivos anteriores sobre datos reales provenientes de

una compañı́a de seguros pública en la predicción de

indemnizaciones.

• Tarea 4.1. Preproceso de los datos. El objetivo de

esta tarea es realizar el preproceso de los datos que

recibiremos de la compañı́a de seguros. Particular-

mente, se tratarán los datos perdidos, los registros

incoherentes, y se llevará a cabo una selección de

caracterı́sticas.

• Tarea 4.2. Aplicación de los métodos desarrollados

en los objetivos anteriores a la predicción de las

indemnizaciones. Este proceso será un proceso ite-

rativo y se contará con apoyo de la compañı́a de
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seguros aportando “feedback” sobre los resultados

obtenidos.

• Tarea 4.3. Preparación de un documento cientı́fico

con lo realizado para la consecución del objetivo.

En este documento se incorporará una experimen-

tación detallada donde se hará regresión sobre las

caracterı́sticas asociadas a un accidente de trabajo.

Además, se compararán los resultados tanto con

los de los trabajos anteriormente presentados como

con las contribuciones relevantes en el área. Por

último, los resultados parciales de este trabajo serán

enviados a un congreso internacional de prestigio,

como por ejemplo a Conference on Artificial Intelli-

gence (AAAI) o a Conference on Neural Information

Processing Systems (NIPS).

II. ESTADO DEL ARTE

La detección de eventos raros se caracteriza por la baja

probabilidad con la que suceden este tipo de eventos. De forma

similar, los problemas de clasificación con distribuciones de

probabilidad desbalanceadas están relacionados con la detec-

ción de eventos raros. No obstante, en la literatura proliferan

una serie de términos que están relacionados entre sı́ pero que

tienen diferencias clave. En algunas situaciones, las anormali-

dades son descritas como eventos raros, anomalı́as, novedades,

outliers, excepciones, aberraciones, sorpresas, peculiaridades,

ruido o contaminantes entre otras. De todas estas acepciones,

las más comunes son: eventos raros, anomalı́as, novedades y

outliers.

La importancia de detectar estas anormalidades es debido a

que estas pueden estar relacionadas con situaciones crı́ticas o

interesantes en una gran cantidad de dominios. Por ejemplo,

en seguridad, las intrusiones son consideradas anormalidades

[4], [5], [13]; en seguridad vial, los accidentes de tráfico son

considerados anormalidades [6]; en geologı́a, la erupción de un

volcán [2]; en el control de alimentos, cuerpos extraños dentro

de envoltorios son también anormalidades [14]; o en el caso

de la neurociencia, un estı́mulo que no se ha experimentado

anteriormente es también una anormalidad [1].

Considerando la importancia de las anormalidades, se ha

desarrollado una larga lista de trabajos relacionados con estos

términos. Sin embargo, se ha formado una mezcla entre los

términos y los problemas. En primer lugar, se han utilizado

diferentes términos para describir el mismo problema. Por

ejemplo, en [15], los autores tratan un problema en el que

predicen si se va a producir un desprendimiento en una zona

concreta y en un periodo de tiempo acotado. Para ello, crean un

mapa de zonas susceptibles a que ocurra un desprendimiento.

Cada zona tiene asociado un riesgo de desprendimiento. Este

riesgo se predice con un modelo aprendido con datos sobre

zonas donde ha ocurrido un desprendimiento y zonas en las

que no. Es decir, el modelo se aprende con datos etiquetados

en dos categorı́as: desprendimiento y no desprendimiento.

Estos desprendimientos de tierra son descritos como eventos

raros, denotando que son eventos que ocurren pocas veces.

No obstante, en [5], se trata un problema similar desde el

punto de vista de la clasificación supervisada, pero que se

describe con otro término. En éste, se realiza un estudio en

la industria ferroviaria. Las puertas de pasajeros cuentan con

diferentes sistemas para abrir y cerrar las puertas de los trenes,

que aseguran el confort y la seguridad de los pasajeros abordo.

En algunas situaciones, por el deterioro de estos sistemas, el

sistema de apertura y cierre de las puertas falla. Por lo tanto, la

tarea de análisis se enfoca en predecir si la puerta va a fallar

en un periodo de tiempo acotado. Para ello, se aprende un

modelo con datos etiquetados en dos categorı́as: fallos (puertas

que fallan) y situaciones normales. En este estudio, los errores

en las puertas se denominan anomalı́as, denotando también

situaciones que ocurren pocas veces. Como se puede ver, los

dos problemas son prácticamente idénticos desde el punto de

vista de la clasificación supervisada, pero se han utilizado

diferentes términos para describir las anormalidades. Por lo

tanto, analizando los problemas desde el punto de vista de la

clasificación supervisada, ambos problemas se pueden modelar

como problemas de clasificación binarios con distribuciones de

probabilidad desbalanceadas en las clases.

Por otro lado, también el mismo término ha sido utilizado

para describir problemas diferentes. En los siguientes dos

escenarios de aprendizaje, los autores utilizan el término

novedad, novelty en inglés, para describir la anormalidades.

En [13], los autores predicen si un paciente está sufriendo

un ataque epiléptico. Dada la fuerza de las convulsiones que

sufren estos pacientes durante un ataque, pueden hacerse daño

a ellos mismos. En consecuencia, detectar estos ataques lo más

rápido posible es muy importante para evitar los daños. Por

lo tanto, el objetivo de este estudio es detectar si un paciente

está sufriendo un ataque epiléptico. Para ello, se aprende un

modelo predictivo con datos de movimientos de pacientes

recogidos con un acelerómetro 3D. Estos datos previamente

han sido grabados durante varios dı́as en los cuales, en algún

momento, los pacientes han sufrido una o varias convulsio-

nes. Después, estos datos son segmentados en ventanas de

tiempo fijas y, estas particiones son etiquetadas como ataque

o normal por el experto. Por lo tanto, cuando llega un nuevo

caso, es decir, al recibir los datos de un paciente que está

constantemente monitorizado, el clasificador detecta si está

o no sufriendo un ataque epiléptico (i.e. identificado como

novedad). Sin embargo en [14], se detectan cuerpos extraños

dentro de contenedores de alimentos. En algunas ocasiones,

ciertos cuerpos extraños como insectos, piedras o plásticos son

encontrados dentro de los envoltorios de alimentos, tales como

bandejas o tetrabriks. Detectar estos cuerpos extraños es muy

importante para la imagen de las empresas productoras de este

tipo de productos y para los consumidores finales. Por lo tanto,

partiendo únicamente de imágenes de rayos X de alimentos

limpios de cuerpos extraños, desde nuestro prisma, de una

única clase, se aprende un modelo que es capaz de detectar

estos cuerpos extraños, que son descritos como novedades

en este estudio. Como se puede apreciar en ambos ejemplos,

el mismo término (novedad) ha sido utilizado para describir

las anormalidades. No obstante, ambos trabajos no se basan

en el mismo escenario de aprendizaje, y en [13] el modelo
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predictivo es aprendido con tanto instancias normales como

anormales mientras que en [14] únicamente se aprende el

modelo con datos normales (sin cuerpos extraños).

Sin embargo, no sólo los problemas descritos anteriormente,

sino la mayorı́a de los problemas reseñados con los términos

eventos raros, anomalı́as y novedades, se pueden formalizar

como problemas de clasificación supervisada.

III. RELEVANCIA

Como se puede ver, en los últimos años ha habido una

proliferación de trabajos en los que se detecta lo atı́pico o

anormal. Sin embargo, al revisar la mayorı́a de estos trabajos,

se puede ver que distan unos de otros teniendo en cuenta el

objetivo del problema, la influencia de la dimensión temporal,

las caracterı́sticas de los datos, el entorno estático o dinámico,

y la cantidad de clases en momento de entrenamiento. Por lo

tanto, una taxonomı́a de este tipo de problemas es una con-

tribución relevante en el área para organizar el conocimiento,

no sólo en el área del aprendizaje automático sino en muchas

otras con una rica trayectoria en aplicaciones de análisis de

datos, como la medicina, las telecomunicaciones o la geologı́a.

Por otro lado, la regresión de las caracterı́sticas asociadas

a una anormalidad es muy relevante. Como se ha comentado,

existen numerosos problemas reales en los cuales obtener un

valor continuo asociado a una anormalidad es de gran interés.

Por último, contribuir con un paquete que recogerá todas las

técnicas y avances metodológicos para la regresión de anorma-

lidades es un avance y servicio para la comunidad. Además,

dado que este paquete estará disponible en el lenguaje de

programación R, será de software libre.
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