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RESUMEN

Machine Learning y los modelos matematicos en los que se basa para poder identificar
patrones y dar una estimacion basada en data historica son usados cada vez mas en diferentes
industrias para procesar informacion gque antes se consideraba masiva y por ende dificil de
relacionar de manera certera por metodos tradicionales. Con la inclusion de las técnicas de como
regresion logistica y K-NN, hoy en dia es posible formular y proponer un modelo de prediccion
de aprendizaje supervisado que se ajuste a los requerimientos de clasificacion de una empresa.
Esta investigacion propone la aplicacion de las mencionadas técnicas para la elaboracion de
modelos predictivos de clasificacidn de tipos de asegurados para una determinada empresa en
la industria aseguradora de vehiculos automoviles; usando como basede datos los registros

historicos recopilados del afio 2019.

Palabras clave: machine learning, aprendizaje supervisado, clasificacion, seguros vehiculares

ABSTRACT

Machine Learning and the mathematical models on which it is based to identify patterns
and give an estimate based on historical data are increasingly used in different industries to
process information that was previously considered massive and therefore difficult to relate
accurately by traditional methods. With the inclusion of techniques such as logistic regression
and K-NN, it is now possible to formulate and propose a supervised learning prediction model
that fits the classification requirements of a company. This research proposes the application of
the aforementioned techniques for the development of predictive models for the classification
of policyholder types for a given company in the motor vehicle insurance industry; using the

collected historical records of the year 2019 as a database.

Keywords: machine learning, supervised learning, classification, vehicle insurance



CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Dentro de este capitulo se presenta la descripcion detallada de la problematica y un
analisis de las principales causas y efectos que se derivan de dicho problema. Asimismo, se

realiza una descripcion de la tecnologia a utilizar dentro de la propuesta de solucion.

1.1 Descripcion de la Realidad Problemética

En la actualidad, estamos en un entorno empresarial complejo y dindmico; en donde la
tecnologia y la innovacion tienen un papel importante para el desarrollo de las empresas

permitiendo mejorar su desempefio.

¢ Qué es lo que una empresa requiere para tener éxito en este entorno tan volatil? necesita
poder reconocer los patrones en las necesidades de los clientes, averiguar si su producto y/o
servicio tendr& un nicho de mercado, evaluar la creacién de nuevos productos, entre otros; para

poder verificar esto las empresas recurren al analisis de datos.

Machine Learning es un instrumento innovador que ayuda a los negocios a poder
comprender los patrones que hay a partir de los datos recolectados, es asi como esta herramienta
esta siendo utilizada en la mayoria de las empresas que buscan predecir; por ejemplo, la
demanda de los clientes. Dentro del Machine Learning existen dos tipos de aprendizajes, el
supervisado y el no supervisado, estos tienen la diferencia en que mientras que el supervisado
se basa en salidas definitivas a partir de los datos suministrados, el aprendizaje no supervisado
no limita las salidas y su objetivo principal es descubrir patrones, relaciones o tendencias
presentes en los datos. (Ana Gonzalez-Marcos, 2017)

Dentro de las empresas que realizan estos estudios en Perd, se encuentra el sector de
seguros; considerando que las empresas que venden seguros se basan en datos para ofrecerte
sus productos, el analisis que realizan es en base a ciertas caracteristicas tales como edad, nivel
socioeconémico, cantidad de vehiculos que posee, cantidad accidentes previos, historial
familiar de salud, entre otros; consideramos que es esencial para los seguros que mientras mas

informacion tienen de los usuarios, mejores seran los servicios que pueden ofrecerles.

Debido a la coyuntura actual la mayoria de las empresas tuvieron un grave impacto en
su crecimiento; esto no ha sido ajeno para el sector seguros en el Perd. Si bien en los Gltimos
10 afios ha tenido un crecimiento de 10,5% segln el Informe del Mercado Asegurador

Latinoamericano presentado por Manuel Aguilera, Director General MAPFRE Economics en



el marco del Insurance Day 2020, el afio 2020 se tuvo una caida de 0.7%; la mejor empresa que
supo reaccionar a esta crisis fue MAPFRE debido a su cartera multiproductos; si bien en un tipo
de seguros vida se vieron afectados; sin embargo, cuentan con seguros para obras tanto de
construccién como en mineria y estas obras requieren seguros lo que les permitid seguir

creciendo. (Lengua, 2021)

El sector de seguros en el Per( es bastante competitivo, a pesar de que pocas empresas
tienen la mayoria de participacion de mercado. Usualmente, los clientes optan por el de menor
costo y que les brinde mas beneficios. Sin embargo, la mayoria de las veces se les ofrece a los
clientes paquetes predeterminados y que estan parcialmente adecuados a las necesidades de los

clientes tomando en cuenta factores como edad, condicion de empleado, entre otros.

1.2 Justificacion de la Investigacion

1.2.1 Tebrica

La clasificacion de informacion de indole empresarial, de distintos sectores y areas, a
través del uso de diferentes herramientas de Machine Learning ha sido estudiada en muchas
investigaciones a lo largo de los afios. Este trabajo busca aportar un nuevo enfoque
desarrollando la clasificacion de clientes de seguros vehiculares a través del analisis combinado
de informacion del usuario e informacion del vehiculo. Con este proposito se utilizaran
herramientas de aprendizaje supervisado (clasificacion) de Machine Learning para el

procesamiento digital de la informacion.

1.2.2 Préactica

De acuerdo con Esteban (2020), la personalizacion en la oferta de servicios es la clave
para el éxito de las empresas ya que permite fortalecer la relacion entre la empresa y el cliente.
Uno de los pasos claves al momento de desarrollar una estrategia de personalizacion es la
identificacion y segmentacion de los clientes. En este sentido, esta investigacion se realiza con
el fin de aportar a la empresa estudiada una herramienta automatizada que permita ofrecer a sus

clientes un producto més personalizado que se ajuste a su situacion y necesidades.

Asimismo, el sector de seguros es altamente dindmico y competitivo, enfatizado el
altimo afio por la pandemia de COVID-19, lo que ha generado que las empresas desarrollen

proyectos relacionados con la digitalizacion / robotizacion con el proposito de generar mayores



beneficios (Willis Towers Watson, 2020). En este sentido la herramienta propuesta permitira

generar mayores eficiencias dentro del proceso de suscripcion, permitiendo reducir gastos.

1.2.3 Metodoldgica

El presente trabajo propone la implementacion de un modelo basado en técnicas de
Machine Learning para la clasificacion de clientes de seguros vehiculares a través de un analisis
cuantitativo y cientifico debido a que esta basado en modelos matematicos de clasificacion. Con
el proposito de desarrollar este proyecto, se recopilara la base de datos necesaria, luego sehara
una limpieza y pre-procesamiento de la informacion para evitar distorsiones en el resultado,y

finalmente se desarrollara el modelo de clasificacion utilizando técnicas de Machine Learning.

1.3 Delimitacién de la Investigacion

1.3.1 Espacial

La investigacion se realizara en el Peru y se enfocara en el sector de seguros vehiculares.
Dentro de la investigacion se utilizara una base de datos proporcionados por una empresa
aseguradora (no se mencionara la razén social por temas de confidencialidad), por lo que la

presente investigacion puede que no sea aplicable en otros sectores y/o paises.

1.3.2 Temporal

La presente investigacion utilizara informacién recabada durante el afio 2019 para
entrenar al algoritmo predictivo. La informacion fue recolectada por una empresa aseguradora

peruana en el tiempo antes mencionados, a través de sus clientes y servicios prestados.

1.3.3 Conceptual

La presente investigacion se enfocard en desarrollar un modelo predictivo que pueda
identificar la mejor pdliza vehicular a ofrecer a un cliente a través del analisis de diferentes
variables, tanto del usuario como del vehiculo. Se utilizaran diferentes técnicas de Machine

Learning para desarrollar el modelo propuesto.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

Dentro de este capitulo se realizara el analisis de estudios anteriores en clasificacion de
clientes usando técnicas de Machine Learning. Asimismo, se expondran los aspectos técnicos

de la solucién propuesta.

2.1  Antecedentes de la Investigacion

De acuerdo con Paruchuri (2020), los datos son uno de los principales activos con los
que cuenta el sector de seguros; especialmente ahora, cuando estamos viviendo la cuarta
revolucion industrial y en los Gltimos 24 meses se han generado més datos que en toda la historia
de la humanidad. Este estallido en la generacion de datos ha creado la necesidad de tecnologias
que puedan procesar y administrar el gran volumen de datos de la industria. En este sentido, el
cambio hacia estas nuevas tecnologias ha sido gradual pero firme ya que el entorno del sector
exige que las empresas innoven. De acuerdo con el autor, el entorno del sector asegurador se
caracteriza por una fuerte competencia, altos niveles de fraude, mercados flexibles, altas
perspectivas de los clientes y regulaciones estrictas; todos estos factores obligan a las empresas
a buscar nuevas alternativas que puedan crear ventajas competitivas para la empresa. De
acuerdo con Vadlamudi (2016), las aseguradoras deben aprovechar los nuevos enfoques
tecnoldgicos, como el Machine Learning, para resolver de manera automatica tareas dentro de
la cadena de suministro como el proceso de suscripcion, la prevencion de decomiso, la

deteccion de fraudes o la evaluacion de productos y clientes.
Good drivers pay less: A study of usage-based vehicle insurance models.

Bian, et al (2018) redactaron en su articulo que actualmente hay una creciente tendencia
dentro de la industria de seguros vehiculares, al igual que de en la industria de transporte en
general, a la aplicacion del Seguro Basado en Uso (o UBI en sus siglas en inglés), el cual como
indica el nombre, basa los precios listados en sus productos de acuerdo al uso que una entidad
le dé a sus vehiculos. Debido a esto, surgi6 el interés de poder determinar cémo los datos de
comportamiento de los conductores afectan al riesgo de conduccion y como el comportamiento
de los conductores deberia afectar a los esquemas de precios del seguro vehicular. En otras
palabras, si el usuario se consideraria seguro o riesgoso, en qué grado, y por ende, a qué rango

de precios se deberia fijar su prima.

Dado que la investigacion busca como utilizar los datos de comportamiento masivo para

ofrecer asistencia para hacer una estrategia de precios de seguros basados en usos personalizada,

10
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los autores buscan aplicar una combinacion de factores usando como bases los modelos de
precios y sus variables determinantes, para alcanzar el desarrollo de una estrategia de precios
basada en el comportamiento. A esta técnica la definen Bagging o Agregacion de BootStrap, la
cual permite reducir la varianza de los resultados teniendo en consideracion multiples

clasificadores de una misma entidad.

La data usada en el estudio debia reflejar tanto el comportamiento del conductor como
su nivel de accidentes. Para el primero se obtuvo la informacion por parte de una compafiia
aliada de aseguradoras vehiculares en China la cual ofrece servicios de seguimiento y
Diagnostico a Bordo (OBD en sus siglas en inglés). De este set de datos se obtuvo informacion
como: La descripcion del kilometraje total (unidad: kilometro) por mes (MIL), las horas de
conduccidon nocturna por mes (NDH), las horas de conduccion en dia laborable por mes (WDH),
la velocidad media mensual (AS), los tiempos de sobre velocidad (OST), la aceleracién (RA),
la desaceleracion maxima (MD) y el giro brusco (ST). Para el segundo tipo de datos, la
informacion fue obtenida de una compafiia aseguradora aliada a la compafiia OBD por un total
de 198 usuarios en un registro de tiempo de 6 meses consecutivos de los cuales 125 reportaron
accidentes durante ese periodo. Se realiz6 una referencia cruzada para combinar los datos de
acuerdo con cada usuario. De este modo se propuso el modelo de procesamiento de datos

mostrado en la Figura 1.

La investigacion const6 de 2 etapas importantes: demostrar la efectividad del método
bagging para el estudio, a comparacion de los modelos clasicos de clasificacion; y la evaluacion
de éste método aplicado a un modelo de clasificacion enfocado en el comportamiento del
usuario. Para la primera etapa se compard el modelo propuesto con otros modelos como
regresiones logisticas, Naive Bayes, Optimizacion Media Secuencias y Aprendizaje ponderado
localmente. Estos modelos fueron evaluados en aspectos como Porcentaje de casos clasificados
correctamente, estadistica Kappa, error medio absoluto, error medio cuadratico. Finalmente, se
realizd una evaluacion T-test la cual determind que si hubo una mejora significativa empleando

el modelo de Bagging en este estudio.

11
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Figura 1. Vista del proceso del modelo propuesto para el célculo de precios
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Fuente: Bian, et al (2018)

Para la segunda etapa de evaluacion, se comprob6 la efectividad del prototipo del
modelo presentado en la imagen anterior. Este proceso se realizd tras comparar el método
bagging enfocado en la clasificacién basada en comportamiento con otros modelos de
clasificacion. Para esto se realizé un cuestionario de 10 puntos especificos medido con la escala
de Likerd dirigido a usuarios del sistema (ej: asegurados o vendedores de seguros) y a expertos
del tema (ej: gerentes de compariias aseguradoras o profesores de universidad) a fin de recopilar

sus opiniones acerca del modelo propuesto sobre efectividad y uso.

El estudio llega a la conclusién que el incremento de factores aumenta la facilidad de
personalizacion de precios certeros para cada usuario lo que puede conllevar a una reduccion

de precios de primas dependiendo de los habitos de buena conduccién del usuario.
Estimating Car Insurance Premia: a Case Study in High-Dimensional Data Inference

Las empresas aseguradoras siempre tienen problemas al momento de estimar el costo
de la poliza del contrato. Este costo esta condicionado por informacién disponible del asegurado
y del contrato. La dificultad de este calculo radica en la gran cantidad de casos, gran cantidad

12



13

de variables (las cuales la mayoria son discretas y multivariables), la no estacionalidad de las
distribuciones y la distribucion condicional de la variable dependiente que es muy diferente a

las que existen en casos mas tipicos de Machine Learning.

Se incluyeron en el estudio datos de cinco tipos de pérdidas (se estimé una sub prima
por cada tipo de perdida). Las variables de entrada contenian informacion de la poéliza
(deducibles, fechas y opciones), el carro, y el conductor (infracciones pasadas, cobros de seguro
anteriores, etc). Para todos los modelos menos para el CHAID se utilizaron codificacion one-
hot. El nimero de variables de entrada aleatorias fue de 39, todas discretas menos una. Un
dataset promedio contenia alrededor de 8 millones de muestras permutadas de manera aleatoria
y divididas en sets de entrenamiento, validacion y evaluacion, con tamafios de 50%, 25% y 25%
respectivamente. Por ultimo, también se utiliz6 data de benchmarking para realizar la

comparacion de resultados.
Se utilizaron distintas técnicas de Machine Learning dentro de estas estuvieron:

» Redes neuronales con salidas positivas debido a que el resultado del monto debia salir

positivo ya gue no se puede cobrar dinero negativo.

« Arboles de decision: usaron este modelo como comparacion con el que realizaron ya

que, en la industria de los seguros, esta técnica es bastante utilizada.

» Regresion por Maquinas de vectores de soporte (SVM): los resultados obtenidos no
fueron adecuados ya que esta regresion optimiza un criterio cercano a la mediana
condicional, mientras que el criterio MSE por la media condicional y como la
distribucion es altamente asimétrica la mediana condicional estd muy lejos de la media

condicional.

Para los resultados se compard un modelo mezclado, que era la mezcla de expertos y en
este caso los expertos eran redes neuronales con resultados positivos, con otros modelos como
NN, que es una red neuronal con activaciones de salida lineares, Softplus NN con activaciones

de salida softplus.

El analisis cualitativo de la prima predicha por el modelo muestra que el modelo
mezclado tiene una prima mas suave y extendida que el benchmark brindado. El analisis

también indica que la diferencia entre la prima mezclada y la prima del benchmark esté sesgada
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negativamente, con una mediana positiva, resultando en que un cliente tipico pagaria menos en

la prima mezclada pero los clientes con mayor riesgo pagarian mucho mas.
Machine Learning Approaches for Auto Insurance Big Data

Hanafy y Ming (2021) sefialan en su articulo que actualmente hay una creciente
tendencia al pago justo de los servicios que un cliente usa realmente en el sector de seguros no
relacionados a seguros de vida, especificamente en los seguros vehiculares. Para esto se debe
anticipar una prima apropiada para los nuevos consumidores; sin embargo, también se debe
resaltar el aumento de reclamos falsos para el cobro de las pdlizas. Por lo que las compafiias de
seguros se ven obligadas a evaluar apropiadamente el riesgo que cada cliente representa y
establecer una prima adecuada sin perjudicar la oportunidad de realizar una venta debido a altos

precios mal establecidos.

El objetivo principal del articulo es crear un algoritmo de ML que prediga con precision
la ocurrencia de siniestros. Para ello, el modelo debe tener en cuenta eficazmente los detalles
del consumidor, como el tipo de vehiculo o el coste del coche, que difieren entre los clientes.
La informacidn de la muestra obtenida fue proporcionada por una aseguradora ubicada en Brasil,
consta de un total de 1°488,028 clientes con un total de 35 variables por cada linea de set de
data.

Para la evaluacion de resultados se reparti6 los sets de data en una razén de 80-20, siendo
el primer grupo la data de entrenamiento y la segunda el test. Se eligieron multiples modelos de
machine Learning los cuales fueron expuestos como usados mas frecuentemente en los estudios
de antecedentes relacionados al sector de seguros. Estos modelos son: Bosque Aleatorio (RF),
Arbol de decision (C50), XGBoost, KNN y Naive Bayes. Los modelos fueronevaluados en
aspectos como precision, ratio de error, Estadistica Kappa, métrica AUC, sensibilidad,

especificidad, exhaustividad y valor-F.

Los resultados de la evaluacion determinaron, en primer lugar, que el reclamo para
activar la poéliza en la compafiia de seguros podria predecirse mediante métodos de Machine
Learning. En segundo lugar, se evidencio que el modelo que mejor se ajusta a la situacion
propuesta con maltiples variables es Bosque aleatorio, dado que, bajo los estandares evaluados,
era el modelo que se encontraba en el rango aceptable y deseado. Estos resultados comprueban

que si es posible e ideal usar una gran cantidad de datos que favorecen la toma de decisiones
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respecto al precio de la prima a imponer, pues permite predecir si el cliente es propenso a activar

la péliza y con cuanta frecuencia probable.
Computational Intelligence Approach for Estimation of Vehicle Insurance Risk Level

El alto grado de competencia en el mercado de seguros de vehiculos obliga a las
empresas del sector a mejorar la calidad de sus servicios. En este contexto, las empresas del
sector se han enfocado en desarrollar tecnologias digitales, lo que permite la creacidn de nuevos
servicios. Este nuevo enfoque ha permitido que las empresas cuenten con la informacion

suficiente para desarrollar soluciones tecnolégicas mas avanzadas.

De acuerdo con Vassiljeva et al. (2017), los métodos de mineria de datos con
aplicaciones de redes neuronales se utilizan ampliamente con fines de modelado, deteccion y
clasificacion. Un ejemplo de ello son las redes auto organizadas de Kohonen, las cuales se
utilizaron para clasificar los reclamos por lesiones corporales después de accidentes
automovilisticos segun el grado de sospecha de fraude. Asimismo, se desarrollaron modelos de
deteccidn hibridos que integran técnicas de inteligencia con diversos métodos supervisados y

no supervisados para mejorar la precision en la clasificacion.

Segun el articulo, una de las tareas mas importantes dentro del sector es el analisis y
prediccién de riesgos. Sin embargo, los sistemas de calculo convencionales se basan
principalmente en los registros histéricos de otros conductores con caracteristicas similares. Es
por ello que el objetivo de la investigacién es encontrar una manera eficaz de evaluar el nivel
de riesgo de los clientes de seguros vehiculares utilizando técnicas de Machine Learning. El
modelo plantea el analisis de informacion de entrada relacionada a una persona y su vehiculo
para obtener un valor de salida en un rango de 0 a 1, lo cual representa la probabilidad de
accidente.

El autor utilizé una base de datos con 540,490 polizas de los periodos 2010 — 2015. Sin
embargo, se identifico que la base de datos estaba desequilibrada ya que sélo 11,551 casos
hicieron uso del seguro y 1,000 habian resultado en lesiones personales. De acuerdo con el autor,
los algoritmos de aprendizaje automatico suelen tener dificultades para aprender de problemas
de clase desequilibrados, debido a que su objetivo es minimizar la tasa de error general; lo que
podria tener como resultado que el modelo clasifique todos los ejemplos de prueba como
negativos, lo que resulta en un rendimiento de clasificacion deficiente. Para resolver este

problema es necesario re-equilibrar la distribucion de clases en el conjunto de datos de
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entrenamiento. Dentro de la investigacion se utilizé un muestreo hibrido en el cual se combinan
dos técnicas: submuestreo (reducir la clase en mayoria) y sobremuestreo (incrementar la clase

en minoria).

Luego de analizar la data proporcionada, se seleccionaron 17 variables para incluir en
el modelo, en el caso de las variables categoricas se les asignd un valor numérico para que

puedan ser procesadas.

En primer lugar, se clasificaron los clientes dentro de grupos de riesgo a través de una
técnica de discretizacion, lo que significa que las variables continuas se dividen en intervalos.
Sin embargo, se concluyé que este modelo no era aplicable en la vida real ya que los
coeficientes de riesgo dados a cada cliente deben ser funciones continuas, no discretas. De lo
contrario, los clientes cuyas caracteristicas iniciales se distinguen ligeramente, seglin la

clasificacion se pueden configurar en diferentes grupos cerca del limite de dos clases.

Por lo anterior, se decidi6 utilizar un modelo de redes neuronales para determinar la
probabilidad de riesgo de cada cliente. El conjunto de datos dado fue dividido en tres conjuntos:
entrenamiento, validacion y prueba. Durante el estado de validacion, se selecciono la muestra
para el entrenamiento del modelo, la cual consiste en el 80% de los datos totales. El resto de los
datos se divide proporcionalmente para validacién y prueba. Cabe mencionar que antes de

configurar los conjuntos, todos los datos se barajaron aleatoriamente.

Con el objetivo de encontrar un modelo de redes neuronales con un rendimiento de
clasificacion 6ptimo, se llevaron a cabo alrededor de 4,000 sesiones de entrenamiento diferentes.
El rendimiento del modelo se verifico a través de un grafico de confiabilidad. Como se puede
observar en la siguiente imagen, si bien el modelo encontrado es bastante confiable para casos
con probabilidad de riesgo menor al 12%, otros casos no pueden ser medidos con el modelo
seleccionado. Esto se explica principalmente debido a que la muestra de casos con probabilidad

mayor al 12% es significativamente menor.
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Figura 2. Grafico de confiabilidad

Reliabidny dugram

Fuente: Vassiljeva, et al (2017)

2.2 Bases Tedricas

2.2.1 Inteligencia Artificial

El término de inteligencia artificial (1A) fue introducido por el profesor John McCarthy
de la Universidad de Stanford, lo definié como °‘la ciencia e ingenieria de hacer inteligentes a
las méaquinas’. Muchas personas asocian este término con el hecho de usar computadoras para
estudiar la inteligencia y la toma de decisiones de los humanos. Sin embargo, esto no es del

todo cierto.

La inteligencia artificial es el estudio para simular la inteligencia de los seres humanos
utilizando softbots o robots para analizar el entorno, pensar racionalmente y actuar de acuerdo
a la situacion lo amerite. La IA también se esta utilizando para aprender problemas de extrema
complejidad que requiere célculos complicados y encontrar soluciones a través de la
experiencia. En otras palabras, solucionar problemas que los seres humanos no podemos hacer

con facilidad.
Existen distintos tipos de 1A segun Arend Hintze dentro de ellas estan la:

» Reactiva: Es considerado el sistema de 1A mas basico, ya que no tiene la capacidad de
formar recuerdos, ni puede utilizar data pasada para realizar toma de decisiones.

Simplemente actua respondiendo a distintos tipos de estimulos.
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» Memoria Limitada: Este tipo de IA puede utilizar data pasada. Es decir, ademas de la

configuracién predefinida se les puede afiadir algunas experiencias para utilizar por un
corto periodo de tiempo, ya que estas piezas de informacion sobre el pasado no se

pueden compilar por mucho tiempo.

» Teoriade la mente: En esta categoria las maquinas son capaces de entender e interactuar

con entidades a partir del discernimiento de sus necesidades, emociones, creencias, y
procesos pensativos. Lo complejo de este tipo de IA es que para que las maquinas
puedan entender las necesidades humanas, estas van a tener que entender lo que piensa

un humano.

» Autoconciencia: Este tipo de 1A por el momento existe hipotéticamente. En ella las

maquinas no solo seran capaces de entender y provocar emociones con los que
interacttan, sino que serdn capaces de tener sus propias emociones, necesidades,
creencias y hasta deseos propios. Algunas personas temen llegar a este nivel, a pesar de
que esto ayudaria de manera descomunal a la sociedad humana, también podria
significar la decadencia de esta, debido a que las maquinas podran desarrollar su sentido

de autopreservacion y afectar de manera negativa la humanidad.

2.2.2 Machine Learning

En la ultima década, la cantidad de informacién generada en el mundo ha crecido
exponencialmente, esto provoca que sea mas dificil el procesamiento de toda esta informacion
sin contar con las herramientas tecnoldgicas adecuadas. Una de estas herramientas es el
Machine Learning, el cual tiene como principal propésito el convertir datos en informacion util

para el usuario.

Segun Harrington (2012), el Machine Learning esta basado en un conjunto de ciencias,
principalmente informatica, ingenieria y estadistica. Esta herramienta tiene una amplia gama
de aplicaciones en diferentes campos e industrias. Basicamente, cualquier problema que
necesite interpretar datos y actuar en base a ello, puede beneficiarse del uso del Machine

Learning.

Durante la altima mitad del siglo XX, una gran cantidad de la poblacién activa en los
paises desarrollados ha pasado del trabajo manual a lo que se conoce como trabajo del

conocimiento. Como parte de este cambio, las asignaciones de trabajo son cada vez mas
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2 <

ambiguas y objetivos como “maximizar las utilidades”, “reducir los riesgos” y “optimizar la
cadena de suministro” son cada vez mas comunes. Asimismo, la gran cantidad de informacién
que hay disponible en la red hace aun mas complejo el trabajo de los trabajadores del
conocimiento. En este sentido, dar sentido a los datos de manera que creen valor en el trabajo

se esta volviendo, hoy més que nunca, en una habilidad esencial.

De acuerdo con Marcos y Elias (2017), se deben seguir cuatro pasos para aplicar

correctamente el Machine Learning:

1. Recopilacion de datos: El primer paso es recolectar la informacion de todas las fuentes

disponibles y relevantes para la investigacion. Asimismo, existe una gran cantidad en

repositorios publicos lo que permite ahorrar tiempo y esfuerzo.

2. Preprocesado: Una vez se tengan los datos identificados, es necesario darles una
estructura de base de datos para que pueda ser procesada. Asimismo, se deben limpiar
los datos, identificando valores vacios o fuera de la media que puedan distorsionar el

resultado.

3. Aprendizaje: En esta etapa es donde se realiza el aprendizaje automatico, se alimenta el
modelo con una cantidad considerable de datos para que el sistema pueda entrenar y
aprender los patrones requeridos por el usuario. En el caso del aprendizaje no

supervisado, no hay ningun paso de capacitacion porque no se tiene un valor objetivo.

4. Evaluacion: Con lo aprendido por el modelo en el paso anterior, se pueden generar
pruebas para determinar el grado de confiabilidad del modelo. En el caso del aprendizaje
supervisado, se utilizan datos de validacion para obtener el porcentaje de éxito; mientras
que, en el aprendizaje no supervisado, es necesario utilizar otras métricas para evaluar

el algoritmo.

2.2.3 Aprendizaje Supervisado

De acuerdo con Harrignton (2017), dentro del Machine Learning existen dos tipos de
aprendizaje: supervisado y no supervisado. En el aprendizaje supervisado no hay una etiqueta
ni un valor objetivo para los datos. Un ejemplo de este tipo de aprendizaje es el clustering, el

cual tiene como objetivo agrupar los elementos que tienen caracteristicas similares.
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Por otro lado, se encuentra el aprendizaje supervisado se utiliza para realizar tareas de
prediccion ya que el objetivo es pronosticar / clasificar un resultado especifico de interés. El
aprendizaje supervisado se ha aplicado a grandes estructuras de datos que incluyen predictores
demograficos, clinicos y sociales para desarrollar puntuaciones de riesgo que predicen el inicio
y la trayectoria de una variedad de trastornos mentales (por ejemplo, ansiedad, depresion y

trastornos relacionados con el trauma) y comportamiento suicida.

En la siguiente figura se describen los principales algoritmos para cada tipo de

aprendizaje.

Figura 3. Tipos de aprendizaje y principales algoritmos

k-Nearest Nelghbors Linear
Naive Bayes Locally weighted linear
Support vector machines Ridge
Decision trees Lasso

Unsupervised leaming tasks
k-Means Expectation maximization
DBSCAN Parzen window

Fuente: Harrington (2017)

2.2.4 Algoritmo de K-Nearest Neighbords Algorithm

Dentro de todos los algoritmos existentes dentro del Machine Learning, el KNN es uno
de los més faciles de comprender, pero muy efectivo. Entre sus principales ventajas tenemos
gue cuenta con una alta precision, es insensible a valores atipicos y no hace suposiciones sobre
los datos. Por otro lado, algunas de sus desventajas son que es computacionalmente costoso y

requiere grandes cantidades de memoria.

Este algoritmo funciona de la siguiente manera: inicialmente se debe seleccionar el
conjunto de datos de entrenamiento, dentro de esta base se debe especificar la clase (etiqueta)
a la que pertenece cada elemento. Luego del entrenamiento, cuando el algoritmo reciba un dato

sin etiqueta, el modelo comparara el dato nuevo con todos los datos existentes (base de
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entrenamiento) y localizard los mas similares. El modelo examinara los “K” elementos mas
cercanos (vecinos) y la etiqueta que se repita en la mayoria sera la etiqueta asignada para el
nuevo dato. Al momento de plantear el modelo, el usuario debe determinar “K”, que es el
nimero de vecinos cercanos que tomara en cuenta el algoritmo para calcular el resultado. “K”

debe ser un nimero entero y, de preferencia, menor a 20)

2.2.5 Regresion

De acuerdo con Aires (2008), lo que hoy se conoce como regresion fue inventado por
el primo de Charles Darwin, Francis Galton. Galton hizo su primera regresion en 1877 para
estimar el tamafio de las semillas de guisantes en funcion del tamafio de las semillas de sus
padres. Galton realizo la regresion en una serie de cosas, incluida la altura de los humanos.
Observo que, si los padres tenian una estatura superior a la media, sus hijos también tendian a
estar por encima de la media, pero no tanto como sus padres. Las alturas de los nifios estaban
retrocediendo hacia un valor medio. Galton generalizo esta tendencia bajo la Ley de la regresion
universal, “cada peculiaridad en un hombre es compartida por sus descendientes, pero en media,
en un grado menor”. Galton notd este comportamiento en varias cosas que estudio, por lo que
la técnica se Ilama regresion, a pesar de que la palabra en inglés no tiene relacién con la

prediccion de valores numéricos.

El objetivo del modelo de regresion es predecir un valor objetivo numérico. Una de las
maneras de lograr esto es a través de una ecuacién para calcular el valor objetivo en base a una
serie de variables de entrada. Dentro de un analisis de regresion simple se puede encontrar una
variable dependiente o de respuesta (Y) y una variable independiente o explicativa (X). El
proposito principal de este modelo es obtener una funcion simple en funcion de la variable
independiente, que sea capaz de describir, de la manera mas exacta posible, la variacion de la
variable dependiente. La variable independiente puede estar formada por un vector de sélo una
caracteristica o, también, podria ser un conjunto de diferentes atributos, caracteristicas o

dimensiones; en este caso se le conoceria como regresion multiple.

La ecuacion de la regresion lineal esta representada en la siguiente ecuacion, donde Y
representa a la variable dependiente y X es la variable independiente. Por otro lado, Bo y f1 son
parametros desconocidos del modelo, los cuales deben estimarse mediante los datos de muestra.
Por tltimo, € representa la variabilidad en Y que no se puede explicar con el modelo lineal, es

llamado error.
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Y=Bo+ P11+ ¢

2.2.5.1 Regresion logistica. El objetivo de la ecuacién de regresion logistica es analizar
todas las variables de entrada y predecir la clase de la variable objetivo; por ejemplo, en el caso
de tener dos clases definidas, la funcion arrojara un 0 o un 1. La ecuacion utiliza la funcion
sigmoide para determinar la clase del valor objetivo. La funcion sigmoide responde a la

siguiente ecuacion:
1

1+e?

o(z) =

En la siguiente figura se muestran dos ejemplos gréaficos de la funcion sigmoide,
mientras mayor sea el valor de X, el sigmoide se acercara a 1; mientras que, para valores

decrecientes de X, el sigmoide se acercara a 0.

Figura 4. Grafico de funcién sigmoide

1.0
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o
o

Sigmoid(x)
o
F =N

o
N

o
o

—4 = 0 2 4
X
Fuente: Harrington (2017)

Para el clasificador de regresion logistica, se multiplican cada una de las variables de
entrada por un peso y luego se suman. Este resultado se pondra en el sigmoide y se obtendra un
namero entre 0 y 1. Cualquier valor superior a 0,5 sera clasificado como 1, y cualquier valor

inferior a 0,5 sera clasificado como O.

Por otro lado, también es posible utilizar la funcién logit para el analisis con regresion

logistica, cuya formula viene dada de la siguiente manera:

p
logit(p) = log (——)
I-p
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Figura 5. Grafico de funcién logit
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2.2.6 Meétricas

cruzada (cross validation) son las mas utilizadas por los investigadores para el entrenamiento y

T
logls"01—=22

2.2.6.1 Cross Validation

a. 4 a. & a.s

Fuente: Elaboracion Propia
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Dentro de las investigaciones de Machine Learning existentes, las técnicas de validacion

validacion del modelo. Se utiliza en entornos donde el objetivo principal es la prediccion y se

quiere estimar la precision de un modelo que se llevara a cabo a la practica.

Existen varios tipos de Cross Validation, la mas utilizada es la de k-iteraciones o K-

Folds, la cual consiste en dividir el conjunto de datos en k subconjunto. La técnica consiste en

dejar uno de los subconjuntos como datos de validacion y el resto (k-1) como datos de

entrenamiento. El proceso de validacion cruzada es repetido durante K iteraciones, con cada uno

de los posibles subconjuntos de datos de validacion. Finalmente, se selecciona la que mayor

capacidad de generalizacion posea. (Arlot, 2010).
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Figura 6. Técnica de k-iteraciones
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Fuente: Caicedo (2014)

La evaluacion de las diferentes validaciones cruzadas normalmente viene dada por el
error obtenido en cada iteracion. Cabe tener en cuenta que por cada uno de los métodos puede
variar el nimero de iteraciones, segun la eleccion del disefiador en funcidn del nimero de datos

total.

2.2.6.2 Matriz de Confusién

De acuerdo con Swamynathan (2017), la matriz de confusion es una herramienta que
explica el desempefio de un modelo de clasificacion. Esto se logra analizando los resultados en
base a las cuatro posibilidades posibles al comparar el resultado real con el resultado obtenido
por medio del modelo.

En la siguiente figura se muestra cada una de estas posibilidades y se explica el detalle
de cada una segun las definiciones de Swamynathan (2017).
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Figura 7. Matriz de confusion

e IR

Verdaderos Falsos

s Negativos Positivos

= El modelo predijo El modelo predijo

Ea correctomente que era | erradamente que era

< negativo positivo cuando
realmente era negativo

Falsos Verdaderos

2 Negativos X Positivos

j‘:; El modelo predijo El modelo predijo

3 erradamente que era | correctamente que era

3 negativo cuando positivo

realmente era positivo

Fuente: Elaboracion propia

En base a esta matriz antes mostrada se pueden obtener diferentes métricas que

permiten evaluar un modelo de clasificacion:

1. Accuracy: Esta métrica busca calcular la proporcidn de predicciones que el modelo clasificd

de manera correcta. “De todas las clases, cuantas se predijeron correctamente”

# de predicciones correctas

Accuracy =
y total de predicciones

Verdaderos Positivos + Verdaderos Negativos

Accuracy =
y Verdaderos Positivos + Falsos Positivos +

Verdaderos Negativos + Falsos Negativos

2. Precision: Esta métrica es conocida como valor predictivo positivo y se calcula en funcion a la
proporcion de verdaderos positivos y predicciones positivas. “De todas las predicciones

positivas, cuantas son positivas realmente”

Verdaderos Positivos

Precision = — ”
Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

3. Recall: También llamada tasa positiva real (TPR) y se calcula en funcion a la proporcion de
verdaderos positivos y verdaderos reales. “De todas las clases positivas, cuantas se predijeron

correctamente”
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Verdaderos Positivos

Recall = o daderos Positivos + Falsos Positivos

4. Puntuacién F1: Esta es una medida de precision de prueba, siendo la media armoénica entre la

precision y el recall. En conclusion, es una medida de precision y robustez de su modelo.

2 X Recall X Precision

Puntuacion F1 = —
Recall X Precision
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CAPITULO I11: ENTORNO EMPRESARIAL
3.1 Descripcion de la empresa

3.1.1 Reseria histérica y actividad econémica

Debido a la sensibilidad de la informacion no se mencionara la razon social de la
empresa para mantener la confidencialidad. El trabajo se basa en una empresa que forma parte
del mercado asegurador que busca brindar una oferta integral de productos y servicios a las

familias peruanas.

Para esto nos introduciremos un poco en la informacion relacionada con el mercado
asegurador peruano: En el 2020 y con la nueva realidad enfrentada a nivel mundial. Ha tenido
como consecuencia un efecto negativo sobre el PBI de todos los paises; en el caso de la
economia peruana se ha visto un notable decrecimiento del 11.5% a diferencia de afios
anteriores segun lo reportado por el Banco Central de Reserva del Per( (Figura 2); debido a la
nueva normalidad que se vivio especialmente a mediados del mismo afio, esto tuvo efectos
sobre las siguientes actividades: el consumo de la poblacion, la exportacion e importacion se
vio afectada, al igual que la inversion privada y publica, entre otros que afectaron a muchas

trabajadores, empresas y pobladores.

Figura 8. Variacion Porcentual del Producto Bruto Interno Peruano en los ultimos afios

Producto Bruto Interno

(Variaclones anuales %)
120
a1
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3.3 4.0 4.0
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2008 2008 2010 2011 2013 2015 2016 2017 2018 2019
3
30
80 4
-$30 315

Fuente: Banco Central de Reserva (2021)

Continuando con el mercado de seguros, segun lo reportado por la Asociacion Peruana
de Empresas de Seguros también conocida como APESEG, hasta el segundo trimestre del 2020,
existié un total de 20 empresas registradas que operan en el mercado asegurador peruano. Estas

han visto un efecto negativo en sus primas anuales teniendo un indicador del 1.83% (ratio de
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primas/PBI) de penetracion en el mercado versus el 1.87% logrado en el ultimo trimestre del
2019, debido a la disminucidn de la actividad econdémica en el Peru y la inestabilidadocasionada

por la cuarentena.

En este trabajo nos enfocaremos en el ramo de los seguros generales, para ser mas
especificos en los seguros vehiculares. En el 2020 este tuvo decrecimiento de 3 puntos
porcentuales con respecto al 2019, con un valor del 7.9% (Figura 3) a diferencia del 10.9%
(Figura 4) del 2019 que fue reportado por APESEG en base a las primas mostradas en el portal
de la SBS.

Figura 9. Composicion del Mercado de Primas de Seguros de Principales Riesgos (2019 —
2020)

2019 2020

Vehiculos 7.9% 10.1%

Restos Generales 23.8% 26.3%
Asistencia Médica 8.9% 9.1%

SOAT 3.0% 2.0%

Resto Accidente y Enfermedad 2.0% 1.9%
Seguro de Vida Ind. de Largo Plazo 8.9% 8.1%
Seg. de Desgravamen Hipotecario 9.9% 11.1%
Resto Vida 16.8% 15.2%

Resto SPP 18.8% 15.2%

Fuente: Asociacion Peruana de Empresas de Seguros - APESEG

Sin embargo, para nuestra investigacion y con el fin de obtener un resultado menos
atipico, que no se encuentre afectado por el paro econdémico que se vivié por el COVID-19 en

el 2020, se dara un mayor énfasis en los resultados reportados en el 2019.

Segun lo reportado por la SBS al 31 de diciembre del 2019 la empresa con mayor
participacion en el ramo generales y accidentes y enfermedades, al que pertenece los seguros
de autos, fue Rimac con una participacion del 35.47%; seguido por Pacifico Seguros con un
23.17% y Mapfre Per( con un 16.68% (Anexol). Adicionalmente, la Superintendencia de
Banca y Seguros reporto que para el 2019 se obtuvo un crecimiento en las primas anualizadas

del 9.7% que es un aproximado de S/.14,113 millones.
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3.1.2 Descripcion de la organizacion

3.1.2.1 Organigrama

Figura 10. Organigrama de la Empresa de Seguros Peruana

JRMEATH D8 SANENTE OF AUTH TONA
JIMPLAMENTD ¥ KTIGA 1 NI

JTRENIT OF GEE 0N DT SEMEVTE DR LAGAL ¥
T POTTENON O ERALCES

Fuente: Elaboracion propia

3.1.2.2 Cadena de suministros

La empresa cuenta con un aproximado de 35 proveedores, que suministran los
siguientes bienes y servicios: papel bond, impresiones, servicio y mantenimiento de impresoras
en oficina, servicio y mantenimiento de computadoras y laptops, merchandising, Gtiles de
oficina, consultoria, logistica, limpieza, servicio de refrigerios y catering, organizadores de
eventos, auditoria, evaluaciones, entre otros. Actualmente la aseguradora cuenta con uncontrato
con sus proveedores en el que se compromete a cumplir los diez principios del Pacto Mundial
de las Naciones Unidas los cuales estan relacionados con: los derechos humanos, estandares
laborales, medio ambiente y la lucha contra la corrupcion. Con los proveedores recurrentes se
generan procesos de evaluacion anuales que constan de la revision de su situacion financiera y
tributaria, gestion comercial, seguridad y salud, practicas laborales, calidad y operatividad; de
fallar las evaluaciones, los proveedores seran informados de la situacion dandoles la

oportunidad de cambiar y realizar mejoras para continuar trabajando con ellos.
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Adicional a lo anterior, cuenta con canales de ventas internos y externos. Los internos
estan conformados por los brokers y vendedores directos que se encuentran en las oficinas o
sucursales de ventas. Los asegurados se acercan a estos centros para ser asesorados por los
vendedores y obtener el mejor seguro dependiendo de sus necesidades. Mientras que las
Empresas o el Estado cuenta con la intervencion de los brokers, los cuales le ofrecen planes de
seguros para cubrir a la corporacion o institucion. Los canales de ventas externos son aquellos
brokers externos que se pueden encontrar en los centros de salud como hospitales o clinicas,
centros comerciales, bancos, la compra de seguros en concesionarias (al momento de realizar

la compra de un carro).

Figura 11. Cadena de Suministros de una Empresa de Seguros
PROVEEDORES EMPRESA SEGUROS CANALES EXTERNOS VENTAS

Agamies Intenos

Fuente: Elaboracion propia

3.1.3 Datos generales estratégicos de la empresa
3.1.3.1 Visién, misién y valores o principios

Vision: Ser una de las cinco mejores aseguradoras de Latinoamérica: simple,

transparente, accesible, rentable y con colaboradores altamente competentes y motivados.

Mision: Salvaguardar la estabilidad economica de sus clientes, ofreciéndoles soluciones

que protejan aquello que valoran y aseguren el cumplimiento de sus objetivos.

Valores: Para enfocar y guiar sus esfuerzos, Pacifico se basa en los siguientes principios
de gestion:

» Construir relaciones a largo plazo: se creen en las relaciones a largo plazo y se enfocan

en desarrollarlas con sus asegurados, corredores y canales de distribucion.
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Son especialistas en la gestion de riesgos: trabajan junto con sus clientes para entender
sus necesidades y les ofrecen soluciones que les permiten manejar sus riesgos de manera

eficiente.

Cumplen con sus obligaciones de manera justa y oportuna: resuelven los siniestros con

un alto criterio de justicia y los pagan de forma justa.

Buscan la excelencia en el servicio al cliente: asesoran a sus clientes en la gestion de sus

riesgos y se enfocan cada dia para darles la calidad de servicio que merecen.

Son una compafiia sélida y confiable: su fortaleza financiera, asi como una gestion
profesional y prudente del negocio de seguros, garantizan la mas alta capacidad de pago
de sus obligaciones ahora y en el futuro.

3.1.3.2 Objetivos estratégicos

El objetivo principal de la empresa es el compromiso con el bienestar y felicidad de sus

clientes a través de los servicios de seguros que brinda y la mejora de los procesos de la empresa,

junto con la estabilidad laboral de sus colaboradores. Para lograr esto cuentan con 3 pilares en

sus estrategias:

Crecimiento, esto se lograria a través del crecimiento de la rentabilidad de la empresa,
lo que le permitiria una mejorar en la productividad de sus trabajadores y los canales de

ventas junto con la innovacion en sus procesos internos

Experiencia del Cliente, como se menciona anteriormente, el salvaguardar la estabilidad

emocional y brindar una experiencia satisfactoria a sus asegurados es uno de sus pilares,
esto se puede lograr a través de la agilizacion de la atencién al cliente, el facil acceso a
los productos que ofrecen como también a la obtencion de informacion de manera
sencilla y entendible para el usuario. Adicional a esto es el reducir los tiempos de
atencion cuando ocurren siniestros o se quiere hacer uso del seguro. Para esto se
generaron estrategias de relacionamiento con los clientes, que permiten la fidelizacion

de los mismos con la empresa.

Eficiencia, para alcanzar la satisfaccion del cliente y mejorar su experiencia con la
empresa se hace uso de nuevas técnicas de transformacion digital, innovacion en los

procesos internos y la reduccion de los incidentes o fraudes.
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3.1.3.3 Evaluacién interna y externa

Tabla 1. Matriz de Evaluacién de Factores Externos

32

Fuente: Elaboracion propia

FACTORES EXTERNOS CLAVE
OPORTUNIDADES PONDERACION | CALIFICACION Z%NNTDUEARCAI\(SX
1 | Economia habria crecido hasta 15% en julio del 2021 0,04 2 0,1
5 La situacion causada por el COVID 19 a generado una gran 011 3 033
concientizacioén de la importancia de seguros de salud ’ '
3 | Persistencia en la inseguridad ciudadana 0,1 3 0,3
4 | Alto grado de fidelidad en los clientes 0,05 3 0,15
5 | Deficiencia en la salud publica 0,07 1 0,07
6 | Crecimiento del poder adquisitivo en las provincias 0,11 4 0,44
7 | Bajafacilidad de ingreso a competidores a la industria aseguradora 0,1 4 0,4
8 | Laindustria presenta un moderado nivel de utilidades 0,05 3 0,15
AMENAZAS
9 | Sector con alto grado de competitividad 0,12 4 0,48
10 | Creacion de Ley de Contrato de Seguros 0,04 4 0,16
11 Reducuor} de lademanda en lineas mayorista de seguros 0,04 2 0,08
(empresarial)
12 | Aumento en los precios de las medicinas 0,03 2 0,06
13 | El trafico urbano ralentiza el servicio 0,08 3 0,24
14 | Costumbre de automedicarse y evitar atencion en centros de salud 0,04 1 0,04
Las primas de seguros durante el 2020 experimentaron una caida de
15 0,7% respecto del afio anterior. 0,02 2 0,04
Total: 1,00 304
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Tabla 2. Matriz de Evaluacién de Factores Internos

FACTORES INTERNOS CLAVE
FORTALEZAS PONDERACION | CALIFICACION PP%NNT[L)JIQRCA'%x
16 g:ﬁ]r?gzg?cilr;espaldo de Holding Financiero mas importante del 0,08 4 0,32
17 | La moral de los empleados es alta. 0,05 3 0,15
18 | Las Primas Netas crecieron en 8% con respecto al afio anterior. 0,05 4 0,2
19 | Form6 un conglomerado con Banmédica Chile. 0,07 4 0,28
20 | Interfaz amigable y confiable de la pagina web. 0,06 3 0,18
21 ,:}Cglgts)rjzlgrigﬁicégg interna entre los departamentos y los diferentes 0,05 4 0.2
22 | Ofrece una amplia variedad de productos. 0,06 3 0,18
23 | Lider como Empresa de Carbono Neutral- 0,05 3 0,15
24 | Alto estado del arte en la infraestructura y modernas instalaciones. 0,06 3 0,18
DEBILIDADES

25 | La publicidad masiva no es tan efectiva. 0,07 1 0,07
26 | Falta de personal capacitado para sucursales en provincias. 0,08 2 0,16
27 | Precios por encima del mercado. 0,05 2 0,1
28 | Caida de la Utilidad Neta. 0,04 1 0,04
29 | Las lineas Provisionales cayeron con respecto a las demas lineas. 0,05 2 0,1
30 | Aumento de gastos técnicos en 33%. 0,04 1 0,04
31 | Decrecimiento de las ventas de Seguros de Vida. 0,07 1 0,07
32 | Altarotacion de personal en los niveles jerarquicos més bajos. 0,07 2 0,14

Total: 1,00 256

Fuente: Elaboracion propia



3.2 Modelo de negocio actual (CANVAS)

Tabla 3. Modelo CANVAS

Segmentos de
clientes

Personas
individuales
pertenecientes a
sectores socio-
econoémicos A-D
con vehiculo
propio.
Empresas que
realizan alguna
actividad de
transporte
(personal u
objetos)

Socios clave | Actividad Propuesta de valor Relacién con
Clave cliente

Empresa de Publicidad, Asistencia

servicios Pre y Post Seguros vehiculares personalizada

financieros venta, ajustados a la necesidad | Planes base

Red de Asesoria'y del preelaborados

clinicas Seguimiento a | conductor/consumidor

peruanas. clientes,

Una de las Area Legal

compafiias de

Seguros de Recurso Canales

salud més Clave Teléfono

grandes del Personal + En linea

mundo motorizados Oficinas y
Pagina web agencias

Estructura de Costos Fuentes de Ingresos

Mercadotecnia y publicidad, salarios y Primas de seguros

comisiones a personal, gastos de cobertura de

polizas

3.3 Mapa de procesos actual

Fuente: Elaboracion propia

Figura 12. Mapa de procesos de compafiia de seguros
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=
T
8 L : Gestlén de Gestion de
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i
o )
& Gestion de Gestion de
3 Recursos Humanos Asesoria y Control Guetitn de-7) /

Fuente: Elaboracion propia
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CAPITULO IV: METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION
4.1 Disefio de la Investigacion.

4.1.1 Enfoque de la investigacion

De acuerdo con Hernandez et al. (2014), un planteamiento con enfoque cuantitativo “es
atil para evaluar, comparar, interpretar, establecer precedentes y determinar causalidad y sus
implicaciones”

En este sentido, el enfoque de la presente investigacion es cuantitativo ya que busca
disefiar y desarrollar instrumentos que permitan reconocer y medir atributos del objeto de
estudio, el cual comprende la clasificacion de clientes de seguros vehiculares usando técnicas
de Machine Learning. EI modelo resultante de esta investigacion se podra evaluar mediante

indicadores matematicamente interpretables.

4.1.2 Alcance de la investigacion.

De acuerdo con Hernandez et al. (2014), un estudio correlacional tiene como principal
objetivo “conocer el grado de relacion que existe entre dos 0 més conceptos, categorias o
variables en una muestra o contexto en particular”

En este sentido, el alcance del presente estudio es correlacional debido a que se busca
conocer el grado de asociacion entre dos variables, la clasificacion de clientes y el algoritmo de

clasificacion con Machine Learning.

4.1.3 Tipo de la investigacion.

El disefio o tipo de esta investigacion es experimental dado que se realiza un
experimento en base al andlisis relacional entre las variables seleccionadas para clasificar a los
clientes de seguros vehiculares mediante técnicas de Machine Learnig. De acuerdo con
Hernandez et al. (2014) es de tipo pre-experimental debido a que el grado de control es minimo

sobre la muestra.

35



36

4.2 Metodologia de implementacion de la solucion

Figura 13. Etapas de desarrollo de la implementacion de la solucién

) = 2) = o = 0
Recoleccion de Limpiezay pre- Modelado Evaluacion
base de datos procesamiento A K-NN =

s . -4

B. REG. LOGISTICA

O + (e i

! —
bt [—
ol

Fuente: Elaboracion propia

Para la implementacién de la solucion, se utilizaran dos algoritmos diferentes: KNN y
regresion logistica. Como visto anteriormente en la base teorica, estos 2 modelos se ajustan al
disefio de estudios supervisados cuyo fin es determinar una clasificacion especifica de una
entidad basado en un set de variables definidas. Para la fase de entrenamiento de estos modelos,
se procedera a separar el total de la muestra, que ya pasé por una fase de limpieza, y se separara
en dos partes, siendo el mayor volumen de sets de datos utilizado para el disefio y entrenamiento
de los modelos. El resto de la data se utilizara para la fase de evaluacion.

4.2.1 Recoleccién de base de datos

Los datos que seran utilizados para la presente investigacion seran solicitados a la
empresa definida en el capitulo anterior. Los datos solicitados deberan ser relevantes para el
tema de investigacion, es decir, que sea una base de datos con informacion histérica acerca de
la clasificacion de clientes y las diferentes variables que se tomaron en cuenta para realizar
dicha clasificacion. Asimismo, la base de datos debe ser lo suficientemente grande para aplicar
técnicas de Machine Learning ya que, de acuerdo a la literatura consultada, se podran obtener

mejores resultados si se utiliza una mayor cantidad de datos.
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4.2.2 Limpieza y pre-procesamiento

En esta etapa se realizard una revision de los datasets obtenidos, comprobando que no
haya datos faltantes, dafiados y/o incorrectos que puedan afectar el procesamiento de la
informacion y arrojar resultados equivocados. Este paso es sumamente relevante ya que mucha
de la informacion que sera proporcionada por la empresa ha sido ingresada a los sistemas de

manera manual por lo que hay un cierto grado de error.

4.2.3 Modelado

En esta etapa se realizara el entrenamiento de los algoritmos de clasificacion de Machine
Learning, experimentando con diferentes parametros para cada modela de manera que

encuentre la combinacion que brinde los mejores resultados.

a) K-NN: Dentro del marco tedrico se detalla el funcionamiento de este algoritmo, para la
implementacién se utilizara la libreria sklearn, el médulo neighbors y la funcion
KNeighborsClassifier.

Figura 14. Importacion de algoritmo K-NN

#Para KNN
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

Fuente: Elaboracién propia

b) Regresion Logistica: Dentro del marco tedrico se detalla el funcionamiento de este
algoritmo, para la implementaciéon se utilizara la libreria sklearn, el médulo linear model

y la funcion LogisticRegression.
Figura 15. Importacion de algoritmo de regresion logistica

#Para Regresion Logistica
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

Fuente: Elaboracién propia

4.3 Metodologia para la medicién de resultados de la implementacion

La evaluacion de los modelos planteados dentro de la investigacion sera a través del
Accuracy y el Cross Validation. A nivel de codigo, se utilizara la libreria sklearn, el modulo
metrics y la funcién F1 Score, ya que no todas las clases estan balanceadas y es necesario

utilizar diferentes parametros al Accuracy para asegurar la robustez del modelo. Asimismo, se
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utilizard la funcion Cross_Val_Score para validar que el modelo sea aplicable a diferentes

grupos de datos. Por ultimo, se utiliza la funcion Confusion_Matrix para graficar la matriz de

confusion.

Figura 16. Importacion de algoritmos de medicion

#Métricas

from
from
from
from

sklearn
sklearn
sklearn
sklearn

.metrics import accuracy_score

.metrics import fl_score
.model_selection import cross_val_score
.metrics import confusion_matrix

Fuente: Elaboracion propia

4.4 Cronograma de actividades y presupuesto

A continuacion, se presenta el cronograma de actividades propuesto para llevar a cabo

la investigacion.

Tabla 4. Cronograma de actividades

Actividades

INICIO

Busqueda de la problematica

Busqueda de investigaciones similares

PLANIFICACION

Desarrollo del planteamineto del problema

ocT NOV DIC
S1 S2 S3 S4 S5 S1 S2 S3 sS4 S1 S2 S3

Desarrollo del marco de referencia
Analisis del entorno empresarial
Desarrollo de la metodologia de la investigacion
DESARROLLO

Propuesta de solucion

Desarrollo de la solucién
Resultados de la solucién
CONTROL

Comparacion de los resultados
Documentacién de la solucién
CIERRE

Conclusiones y recomendaciones
Presentacion del informe
Sustentacion

Fuente

: Elaboracion propia
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En la siguiente tabla se presenta el presupuesto estimado para llevar a cabo la
investigacion. Los costos han sido calculados en la moneda nacional (soles peruanos).
Asimismo, es importante resaltar que estos montos no representan un calculo exacto, sino que

son cifras estimadas.

Tabla 5. Presupuesto de la investigacion

RECURSO CONCEPTO COSTO

Laptop con una buena capacidad de procesamiento y

Equi .000,
adipe memoria RAM S/ 3.000,00

Software Software para procesamiento de seﬁales de audio (l:ligital s/ i

(Python, Jupyter Notebook) procesamiento y memoria RAM
Electricidad S/ 100,00
Otros

Servicio de Internet S/ 140,00

.240,
TOTAL Sff Bl

Fuente: Elaboracion propia
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CAPITULO V: DESARROLLO DE LA SOLUCION

El presente trabajo tiene como objetivo desarrollar un modelo de clasificacion
automatico que pueda predecir el tipo de pdliza vehicular que debe ofrecerse a cada cliente de
una aseguradora en funcion al analisis de diferentes variables, tanto relacionados a la persona
como al vehiculo. Dentro del alcance contemplado en este trabajo, el total de la solucién se
desarrollara en lenguaje Python debido a su gran comunidad de soporte en cuanto a paquetes y
rapidez de ejecucion en modelado de inteligencia artificial.

5.1 Propuesta de Solucion
5.1.1 Planteamiento y Descripcion de Actividades

5.1.1.1 Obtencion de base de datos

Se hara uso de una base de datos de Autos perteneciente a una empresa peruana de
seguros. Esta ha sido generada a través de procesos internos realizados en SQL, cuenta con
informacion del afio 2019 y 23 variables, algunas de ellas descriptivas y numéricas, como:
género del asegurado, edad, tipo de vehiculo, tipo de producto o poliza adquirida, entre otros

que nos permitiran el desarrollo del modelo final.

Tabla 6. Descripcion de variables de base de datos inicial

VARIABLES DESCRIPCION
ID_CERTIFICADO Codigo de identificacion interna del asegurado
GENERO_ASEGURADO Es el generd del asegurado (Masculino, femenino y no aplica)
COD_GENERO Codigo para identificar el género del asegurado
EDAD_ASEGURADO_DATA Edad del asegurado
PROV_ASEGURADO Provincia del asegurado
DEPARTAMENTO_C Departamento del asegurado
DISTRITO_C Distrito del asegurado
COD_UBIGEO Cdbdigo de ubicacion en Peru del asegurado
TIPO_CLIENTE_ASEGURADO Tipo de cliente que es el asegurado (Persona 0 Empresa)
COD_TIPO_CLIENTE Cadigo del tipo de cliente
COD_PROD Tipo de producto que adquirid el cliente
COD_TIPO_POL Codigo del tipo de producto registrado en la p6liza del cliente
ANO_FABRICACION_VEH Afio de fabricacidn del vehiculo registrado
MARCA_VEH_STD Marca del vehiculo
COD_MARCA Codigo de la marca del vehiculo registrado
TIPO_VEH Tipo de vehiculo registrado
COD_TIPO_VEH Codigo del tipo de vehiculo registrado
CLASE_AGRUPADA Clasificacion agrupada del tipo de vehiculo
COD_CLASE_AGRU Cadigo de clasificacién agrupada del tipo de vehiculo
USO_AUTO Tipo de uso que le dan al vehiculo
COD_USO Cadigo del tipo de uso del vehiculo
GRUPO_VEH_ORIGINAL Clasificacion del vehiculo segin su peso (Liviano o Pesado)
COD_GRUPO_VEH Caodigo de clasificacién del vehiculo segln su peso

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 7. Base de datos de seguros de autos (inicial)

ID_CERTEICA GENERO_AS{COD_GENERI EDAD_ASEGIPROV_ASEGE DEPARTAME| DISTRITO_C |C0D_UBIGE(TIPO_CLENTICOD_TI0_CICOD_PROD [C0D_TIP0_P{ARO TABRIOMARCA VEH 00D MARCATIPO VEH | 00D TPO_V|CLASE AGRUCOD_CLASE |USO_AUTO (0D _USO |GRUPO VEHICOD_GRUPO VEH
321777651 N0 APLCA [ 32|Lmes LIMA m = 1]vans 3 1047 |MAK 2o|carROCERIA 7|camionss 5|cOMERCIAL 2|7EsAD0S 2
332522906] N0 APUCA o 32|Lmas LIMA LM 1|EmpaEss 1]vane 3 1047 |MAK 23| CARROCERIA 7|camiones 5|cOMERCIAL 2|7EsAD0S 2]
325755111} N0 APLCA [ 32|Ls LIMA m 1[zmpRESs 1vans 3 1087 |MAK 2o|caRROCERIA 7|camionss 5|cOMERCIAL 2|7EsAD0S 2
373225385| NO APLCA o 32|Lmes LIMA LM 1|EmpaEss 1]vane 3 MACK 23| CARROCERIA 7|camiones 5|cOMERCIAL 2|7EsAD0S 2]
330285751 NO APUCA [} 32jcauss  jowiao  [vENTANILA 36|EMpRESS 1]iuzl 2] KENWORTH 30|caRROCERIA 7|camionss 5|cOMERCIAL 2|EsAD0S 2
322833732[ NO APLCA 0 2lcaaD joaisg |VENTANILA 36|Empazss 1liumi 2] KENWORTH 30|cARROCERIA 7|camiones 5|cOMERCIAL 2|7EsAD0S 2]
326208383| NO APUCA [ 2lcausn  jowisao  [VENTANILA 36|EMPRESE 1]iuzl 2] KENWORTH 30|caRROCERIA 7|camionss 5|cOMERCIAL 2|7EsAD0S 2
318205575| NO APLUCA o 2lcAAD  joaisg |VENTANILA 36|zmpazss iRl 2] KENWORTH 30|cARROCERIA 7|camiones 5|coMERCIAL 2|7EsAD0S 2]
319396800{ NO APLCA [} 32|Les LIMA SAN JUSN Dd s2|empaEss 1]vans 3 VOLKSWAGE 5|SEDAN 2|auTomoviL 3|eARTIOULAR 1]uvianes 1
3233775181 N0 APUCA o 32|Lmas LIMA SAN JUSN Dé 22|empasss 1]vans 3 VOLSWAGE 5|sEDan 2| auTomovIL 3|pARTIOULAR 1fivianos 1
3277412081 [NO APLCA [} HE LIMA SAN JUSN Df s2|empaEss 1vans 3 VOLKSWAGE] 5|SEDAN 2|auTomoviL 3[eARTIOULAR 1]uviangs 1
331231030} N0 APUCA 0 32|Lmes LIMA SAN JUSN D Z2|Empasss 1]vans 3 VOLISWAGE 5|szDan 2|auTomoviL 3|pARTIOULAR 1fevianos 1
318206509{ NO APUCA [ 32jcauss  jowao  [vENTANILA 36|EMPRESS 1]iuml 2] KENWORTH 30|caRROCERIA 7|camionss 5|cOMERCIAL 2|EsAD0S 2
322E33365| N0 APLCA [ 32|cAus0  jouia0  |VENTANILA 36|zmpazss 1liumi 2] KENWORTH 30|cARROCERIA 7|camiones 5|cOMERCIAL 2|7EsAD0S 2]
330238353 NO APLICA [} 32jcauss  jowiao  [vENTANILA 36|EMPRESS 1]iuml 2] KENWORTH 30|caRROCERIA 7|camionss 5|COMERCIAL 2|EsAD0S 2
326208555] NO APUCA 0 2|causs  jouia0  |VENTANILA 36|smpazss 1liumi 2] KENWORTH 30|cARROCERIA 7|camiones 5|cOMERCIAL 2|7EsAD0S 2]
320678307| MASCULING 1 3¢ LIMA MAGDALENA 42|eERs0Na 2jvmz2 1] VOLKSWAGE 5|SEDAN 2|auTomoviL 3[paRTIOULAR 1]uvianes 1
324570143] MASCULING 1 3L LIMA MAGDALENS 42|eERsONs 2|2 1] VOLKSWAGE 5|sEDan 2| auTomMovIL 3|pARTIOULAR 1[uvianos 1
330166831 MASCULING 1 3¢[Ls LIMA MAGDALENA 42|eERs0Na 2jvmz2 1] VOLKSWAGE 5|SEDAN 2|auTomMoviL 3[paRTIOULAR 1]uviangs 1
332265548] MASCULIND 1 35U LIMA MAGDALENA 42|pERsONs 2|2 1] VOLKSWAGE 5|sEDan 2| auTomovIL 3|FARTIOULAR 1fuvianos 1
318207203[NO APLCA [} 32jcauss  jowiao  [vENTANILA 36|Empazss iR 2] KENWORTH 30|cARROCERIA 7|camiones 5|cOMERCIAL 2|EsAD0S 2
330287420} NO APLCA 0 32|caus0  jouia0  |VENTANILA 36|zmpazss iRl 2] FENWORTH 30|CARROCERIA 7|camiones 5|COMERCIAL 2|7EsAD0S 2]
322834460} NO APLCA [ 32jcauss  jowiao  [vENTANILA 36|Empazss iR 2] KENWORTH 30|cARROCERIA 7|camiones 5|COMERCIAL 2|EsAD0S 2
326205110] NO APLCA 0 2jcauss  jouia0  |VENTANILA 36|zmpazss 1liumi 2] FENWORTH 30|CARROCERIA 7|camiones 5|cOMERCIAL 2|7EsAD0S 2]
332800765 MASCULING 1 EED LIMA SAN 15080 2|eeRsons 2[vmz2 1] CEEVROLET 11[seDAN 2|auTomoviL 3[eARTIOULAR 1]uviangs 1
326063352 MASCULING 1 63|Lmas LIMA SAN 15080 2|eeRsons 2|2 1] CEEVROLET 11|SEDAN 2|auTomovIL 3|pARTIOULAR 1fuvianos 1
322701853 MASCULING 1 EED LIMA SAN 15080 2|eeRsons 2[vmz2 1] CEEVROLET 11[seDaN 2|auTomoviL 3[eARTIOULAR 1]uvianos 1
322057322| MASCULING 1 63|Lmas LIMA SAN 15080 2|eeRsons 2l 1] CREVROLET 11|seDAN 2|auTomoviL 3|paRTIOULAR 1fuvianos 1

Fuente: Empresa de Seguros de Autos




Tabla 8. Ejemplo de equivalencias de variables descriptivas a numéricas

GENERO_ASEGURADO (COD_GEMNERO PROV_ASEGURADO [DEPARTAMENTO_C|DISTRITO_C COD_UBIGEQ|
MO APLICA 0 LIMA LIMA LIMA 1
MASCULINO 1 LIMA LIMA SAN ISIDRO 2
FEMENINO 2 LIMA LIMA SAN BORJA 3

LIMA LIMA SANTIAGCO DE SURCO 4
TIPG_CLIENTE_ASEGUFJ COD_TIPO_CLIENTELIMA LIMA ATEVITARTE 3
EMPRESA 1 LIMA LIMA SAN MARTIN DE PORRES 6
PERSOMA 2 CHICLAYO LAMBAYEQUE CHICLAYO 7
GOBIERNO 3 TALARA PIURA ELALTO 8

SULLANA PIURA SULLANA 9
COD_PROD COD_TIPO_POL CUSCO CUSCO SAN SEBASTIAN 10
VM12 1 CALLAO PIURA PAITA 11
JURI 2 TALARA PIURA PARINAS 12
V14 3 HUANCAYOD LIMA SAN ISIDRO 13
CORE 4 LIMA LIMA MIRAFLORES 14
TRAS 5 LIMA LIMA VILLA MARIA DEL TRIUNFO 15

AREQUIPA AREQUIPA AREQUIPA 16

LIMA LIMA BARRAMNCO 17

LIMA LIMA SANTA ANITA 13

Fuente: Elaboracion propia

5.1.1.2 Preprocesamiento y Limpieza de datos

Como se menciono anteriormente la base de datos cuenta con un total de 23 variables
entre numéricas y descriptivas, tiene un total de 613,307 filas que pasaron por una etapa de

limpieza y adaptacion de valores.

En esta etapa se realizaron las siguientes actividades:

« Eliminacion o correccion de campos nulos, incompletos o vacios.
« Correccion de datos erroneos.

« Conversion de variables descriptivas en numéricas, por ejemplo para la variable
género que cuenta con 3 valores estandarizados como: Masculino se le colocé un
valorl, Femenino se le colocé un valor 2 y No Aplica que los clientes o asegurados
del tipoEmpresa se le coloco un valor de 0.

« Revision de las 23 variables, se evalud cuales eran necesarias o importantes para el
modelo.

Como resultado final se obtuvo un total de 11 variables y 607,301 filas para elaborar la
prediccién del modelo de acuerdo con los criterios que afecten de manera directa el calculo de
la poliza a ofrecer a los clientes (marca de automovil, edad del asegurado, si esempresa o persona

natural, entre otros).



Tabla 9. Base de datos de seguros de autos (luego de limpieza y pre-procesamiento)

COD_GENERO |EDAD_ASEGURADO_DATA |COD_UBIGEO |COD_TIPO_CLIENTE ([ANO_FABRICACION_VEH |COD_MARCA |COD_TIPO_VEH [COD_CLASE AGRU |COD_US0 (COD_GRUPO_VEH |COD_TIPO_POL
0 32 1 1 1947 29 7 5 2 2 3
0 32 1 1 1947 29 7 5 2 2 3
0 32 1 1 1947 29 7 5 2 2 3
0 32 1 1 1547 29 7 5 2 2 3
0 32 56 1 1960 40 7 3 2 2 2
0 32 56 1 1960 40 7 5 2 2 2
0 32 56 1 1960 40 7 5 2 2 2
0 32 36 1 1360 40 7 3 2 2 2
0 32 62 1 1961 6 4 3 1 1 3
0 32 62 1 1961 6 4 3 1 1 3
0 32 62 1 1961 6 4 3 1 1 3
0 32 62 1 1961 6 4 3 1 1 3
0 32 56 1 1962 40 7 5 2 2 2
0 32 56 1 1962 40 7 5 2 2 2
0 32 56 1 1962 40 7 5 2 2 2
0 32 56 1 1962 40 7 5 2 2 2
1 34 42 2 1963 6 = 3 1 1 1
1 34 42 2 1963 6 4 3 1 1 1
1 34 42 2 1963 6 4 3 1 1 1
1 35 42 2 1963 6 4 3 1 1 1
0 32 36 1 1363 40 7 3 2 2 2
0 32 56 1 1963 40 7 5 2 2 2
0 32 56 1 1963 40 7 5 2 2 2
0 32 36 1 1363 40 7 3 2 2 2

Fuente: Elaboracion propia




Figura 17. Distribucion de variables

COD_GENERO EDAD_ASEGURADO_DATA COD_UBIGED
COD_TIPO  CLIENTE ANO_FABRICACION_VER W EBp_MARCA

' "toD_TIPo_VEH W o T ASE AGRDTTT “ %cog’usg” "

l l I - . [
“cop GRUPS veH €O0_TiPO_POL : ’ .

I = B =

Fuente: Elaboracion propia

5.1.1.3 Modelamiento

Para la etapa de modelamiento en el presente trabajo, se hace uso de dos algoritmos,
que nos permitira resolver el problema de clasificacion de clientes planteado para la empresa
de seguros de autos.

Aplicacion del algoritmo K-NN

Como se mencion0 anteriormente, para aplicar el algoritmo K-NN se hizo uso de la
funcion KNeighborsClassifier, la cual cuenta con los pardmetros descritos en la siguiente figura.
Dentro del modelamiento se experimentd con diferentes valores del parametro n_neighbors

para determinar el modelo con mayor grado de precision.

Figura 18. Pardmetros de KNeighborsClassifier

class sklearn.neighbors KNeighborsClassifier(n_neighbors=5, *, weights="uniform’, algorithm="auto leaf size=30, p=2,
metric="minkowski', metric_params=None, n_jobs=None) [source]

Fuente: Elaboracion propia

Inicialmente, se utiliz6 la parametrizacion configurada por defecto en la herramienta,
donde k = 5.
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Figura 19. Caodigo de prueba inicial (k =5)

In [8] M modeloKNN = KNeighborsClassifier()
modeloKNN, fit(X_train,Y_train)
resultadoKNN = modeloKNM.predict(X_test)

In [9) M resultadokKNy

Out{2]: array(f{1, 3, 1, ..., 1, 2, 1], dtypemintsd)
In [10] M I Y_test
Dut[i8]: array(f1, 1, 1, ..., 1, 2, 1], dtype=intéd)

In [11] M accuracy_score(Y_test, resultadoKhN)

Out[11]: ©.913898288339467

Fuente: Elaboracion propia

Se hicieron un total de 30 experimentos con distintos valores de Kk, en la siguiente figura
se muestra el codigo de algunas de las pruebas realizadas y en la Tabla 10 se muestran los

resultados obtenidos en cada una de las pruebas:
Figura 20. Codigo de pruebas para diferentes valores de k

Fuente: Elaboracién Propia

OPTIMIZACION DE KNN - Probamos con dferentas valores de k

In [14) modelokNN2 = KNeighborsClassifier(n_neighbors= 1)
7 modelokNN2 . Fit(X_train,Y_train)
resultadokNN2 » modelokNNZ, pregict(X_test)
accuracy_score(Y_test, resultacoNyn2)

L24]: 2.948592552341984
In [18] modelokNN3 = KNeighborsClassifier(n_neighborss 7)
rodeloKNN3 . fit(X_train,¥_train)
resultadokNN3 » modelokNN3.predict(X_test)

accuracy_score(Y_test, resultacokNn3)

Dut[i58]: o.8838474%01408683
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Tabla 10. Resultados de pruebas con KNeighborsClassifier

K ACCURACY
3 0,9486
5 0,9136
7 0,8838
9 0,8925
11 0,8856
13 0,8786
15 0,8751
17 0,8727
19 0,8696
21 0,8672
23 0,865
25 0,8631
27 0,8606
29 0,8592
31 0,8577
33 0,8561
35 0,854
37 0,8528
39 0,8519
41 0,8503
269 0,807
383 0,7998
499 0,7953
619 0,7913
751 0,7884
997 0,7824
1501 0,7756
1789 0,7737
2125 0,7701
3457 0,7602

Fuente: Elaboracion propia

De manera preliminar se puede concluir que el modelo de K-NN con pardmetro k=3 es

el que tiene un mayor nivel de accuracy.
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Figura 21. Nivel de accuracy en cada prueba
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Fuente: Elaboracion propia

Aplicacién de Regresion Logistica

Como se menciond anteriormente, para aplicar la regresion logistica se hizo uso de la
funcidn Logistic Regression, la cual cuenta con los parametros descritos en la siguiente figura.
Debido a que el problema de clasificacion planteado es multiclase, se definio el parametro
multi_class = ‘multinomial’. Asimismo, se experimentaron con diferentes valores de C para

determinar el modelo con mayor grado de precision
Figura 22. Parametros de Logistic Regression

class sklearn.linear_model.LogisticRegression(penalty="12', *, dual=False, tol=0.0007, C=1.0, fit_intercept=True,
intercept_scaling=1, class_weight=None, random_state=None, solver='lbfgs', max_iter= 100, multi_class="auto,
verbose=0, warm_start=Faolse, n_jobs=None, [1_ratio=None) "

Elaboracion propia

Figura 23. Codigo de prueba inicial (C = 1)

[5€] M modeloRLogs » LogisticRegression(C 1, multi_class = "multinomial’)
modeloRLogh. Fit(X_train,Y_train)
resultadoRlog5S = modeloRLogS.predict(X_test)
accuracy score(Y_test, resultadoRlogs)

8.7137435061460057

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 11. Resultados de pruebas con LogisticRegression

K ACCURACY
0.0005 0.7133
0.005 0.7146

0.05 0.7115

1 0.7137

10 0.7130

100 0.7114

Fuente: Elaboracion propia

De manera preliminar se puede concluir que el modelo de regresion logistica con

pardametro C=0.005 es el que tiene un mayor nivel de accuracy.

5.2 Medicién de la solucion

5.2.1 Analisis de Indicadores cuantitativo y/o cualitativo

En esta etapa de la investigacion se comparan los resultados obtenidos en los diferentes

realizados

5.2.1.1 K-NN

Tabla 12. Resultados de pruebas con KNeighborsClassifier

K ACCURACY K ACCURACY K ACCURACY
3 0,9486 23 0,865 269 0,807
5 0,9136 25 0,8631 383 0,7998
7 0,8838 27 0,8606 499 0,7953
9 0,8925 29 0,8592 619 0,7913
11 0,8856 31 0,8577 751 0,7884
13 0,8786 33 0,8561 997 0,7824
15 0,8751 35 0,854 1501 0,7756
17 0,8727 37 0,8528 1789 0,7737
19 0,8696 39 0,8519 2125 0,7701
21 0,8672 41 0,8503 3457 0,7602

Fuente: Elaboracion Propia

Se hizo uso del algoritmo K-NN con un total de 30 valores, que ha permitido optimizar
el valor del resultado. El parametro n_neighbors en la estructura del algoritmo ha permitido
encontrar los elementos mas cercanos, que han coincidido con el modelo de entrenamiento. Por
lo que se encontrd que los mejores valores para k seguin accuracy son de 3 y 5 con una precision

de 94.86% y 91.36% respectivamente para los resultados de prueba.
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No obstante, debido a que todos los entrenamientos se han realizado con el mismo grupo
de datos, se puede incurrir en sobreajuste. Esto puede provocar que el modelo pueda tener un
alto nivel de acierto con el grupo de entrenamiento actual, pero reducir considerablemente dicho
nivel si se utilizan otros datos. En este sentido, la validacion cruzada es una forma de evitar el
riesgo de sobreajuste ya que los datos de prueba van cambiando con cada iteracion realizada.

Asimismo, debido a que los datos no estan balanceados, el accuracy no es 100% fiable
en este caso. Por ese motivo es importante utilizar otro indicador como el puntaje F1 para

asegurar la robustez del modelo. A continuacién, se muestran los resultados obtenidos.

Tabla 13. Métricas de evaluacion adicionales (K-NN)

K Accuracy Vaﬁ:iggi?on F1 K Accuracy Va(l:ig;i?on F1

3 0,9486 0,7349 0,9158 33 0,8561 0,7923 0,8453
5 0,9136 0,7362 0,9499 35 0,8540 0,7912 0,8439
7 0,8838 0,7380 0,8819 37 0,8528 0,7917 0,8424
9 0,8925 0,7734 0,8891 39 0,8519 0,7925 0,8404
11 0,8856 0,7740 0,8818 41 0,8503 0,7930 0,8393
13 0,8786 0,7747 0,8728 269 0,8070 0,7815 0,7835
15 0,8751 0,7754 0,8675 383 0,7998 0,7775 0,7741
17 0,8727 0,7847 0,8662 499 0,7953 0,7748 0,7688
19 0,8696 0,7849 0,8621 619 0,7913 0,7732 0,7618
21 0,8672 0,7861 0,8589 751 0,7884 0,7707 0,7564
23 0,8650 0,7870 0,8567 997 0,7824 0,7686 0,7479
25 0,8631 0,7900 0,8538 1501 0,7756 0,7644 0,7381
27 0,8606 0,7902 0,8512 1789 0,7737 0,7612 0,7339
29 0,8592 0,7905 0,8493 2125 0,7701 0,7589 0,7288
31 0,8577 0,7907 0,8471 3457 0,7602 0,7518 0,7097

Fuente: Elaboracién Propia

En base a los datos obtenidos, se concluye que el modelo de K-NN con parametro k=41
es el que tiene un mayor nivel de accuracy tomando un enfoque de cross validation; asimismo,

presenta un puntaje F1 aceptable lo que demuestra la precision del modelo.

5.2.1.2 Regresion logistica
De igual manera que con el algoritmo anterior, se validan los resultados obtenidos con

métricas adicionales como el puntaje F1 y la herramienta de cross validation.
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Tabla 14. Métricas de evaluacién adicionales (Regresion Logistica)

Cross

K Accuracy Validation Fl
0.0005 0,7133 0,6531 0,6367
0.005 0,7146 0,6622 0,6375
0.05 0,7115 0,6535 0,6326
1 0,7137 0,6494 0,6355
10 0,7130 0,5920 0,6349
100 0,7114 0,5645 0,6321

50

Fuente: Elaboracion Propia
En este caso, se concluye que el modelo de regresion logistica con pardmetro C=0.005
es el que tiene un mayor nivel de accuracy, tomando un enfoque de cross validation. Sin
embargo, el puntaje F1 es de 0.6367 por lo que el modelo no es lo suficientemente robusto en
comparacion de los modelos antes presentados.
Luego de comparar los resultados, se concluye que el modelo con mayor nivel de

robustez y precision es el modelo K-NN que utiliza un pardmetro de k = 41.

5.2.2 Simulacién de solucion. Aplicacion de Software.

5.2.2.1 Importacion de informacion
Figura 24. Paso 1: Importacion de librerias y algoritmos a utilizar
import pandas as pd

import numpy as np

FoUpErvisogo - CLasiy

from
from

from

RiPa
from

from

sklearn.
sklearn.

sklearn.

sklearn,
sklearn,

model_selection import train_test_split
metrics import accuracy_score

neighbors import KNeighborsClassifier
metrics import mean_squared_error
linear_model import LogisticRegression, LinearRegression

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 25. Paso 2: Carga de base de datos

()
x

In [2):

dataAutos

dataAutos = pd.read_excel('PlantillsfutosCarga.xlsx’)

51

COD_GENERO EDAD_ASEGURADO_DATA COD_UBIGEO COD_TIPO_CLIENTE ANO_FABRICACION_VEH COD_MA

s W N

8072968
607297
607298
607299
607300

607301 rows = 11 columns

5.2.2.2 Pre-procesamiento de informacion

Figura 26. Paso 3: Definicion de variables independientes y variable dependiente

Fuente: Elaboracion Propia

lables Independientes:

x = dataAutos.values[:,:-1]

in j.'._ M 1 #sar
x

array([[

[

[

[

[

In [5) M i1 #ar

t :

e, 32, 1, s S, 2, 2),
e, 32, 1, ,» 5, 2, 2),
8, 32, 1, + 5, 2],
’

8,32, 555 5y Td)s
0,32, 5, 0an; 8 2y:2);
e, 32, 5, 5. 2. 2]).
Lables Dependiente

19

32

1

dtype=intéd)

y = dataAutos['C0O_TIPO_POL"].values

Yy

BI‘!‘B)‘([B, 3, 3, <4

Figura 27. Paso 4: Definicion de set de entrenamiento y set de prueba

Fuente: Elaboracién Propia

X_train.shape

Out[7]: (485848, 1@)

Fuente: Elaboracion Propia

2, 2, 2], dtype=int6d)

1

1

1

1

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(x,y,test_size=0.2

1047
1047
1947
1947

1960
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5.2.2.3 Aplicacion de algoritmos

Figura 28. Paso 5: Aplicacion de K-NN

KNN

In [8] M | modeloKNN = KNeighborsClassifier()
modeloKNN, fit(X_train,Y_train)

resultadoKNN = modeloKNM.predict(X_test)

In [9] M 1 resultadokNd

Out{2]: array(f1, 3, 1, ..., 1, 2, 1], dtypewintsd)

In [12] M1 Y_test
Dut[18]: array(f1, 1, 1, ..., 1, 2, 1], dtype=intéd)
In [11]: MW 1 accuracy_score(Y_test, resultadoKnN)

Dut[11]: ©.913898288339467

Fuente: Elaboracion Propia

Figura 29. Paso 6: Aplicacion de Regresion Logistica

In [56]: M modeloRlogS « LogisticRegression(C « 1, multi_class « “multinomial’)
modeloRLogS.Fit{X_train,¥Y_train)
resultadoRlog5 = modeloRLog5s.predict(X_test)
accuracy_score(Y_test, resultadoRlLog5)
ODut[56]° 0.7137435061460057

Fuente: Elaboracién Propia
5.2.2.3 Evaluacion de modelos

Figura 30. Paso 7: Calcular puntaje F1 para cada modelo

In [123]: M fl_score(Y_test, resultadoflog3, averages weighted')

Out[124]. @.8375340070009171

In [125): M fl_score(Y_test, resultadoRlLogd, average« ' weighted')

Out[125]: ©.6367911482878743

In [126]: M I f1_score(Y_test, resultadofLog5, average='weighted')

Dut[126]: 2.6354587912324931

In [127) Ll L f1_score(Y_test, resultadoRlLogé, average= welghted')
Out[127]: ©.634348435900393
In [128] M L f1_score(Y_test, resultadoRlLog7, average='welghted')

Dut[128]: ©.63205856164677617

Fuente: Elaboracion Propia



Figura 31. Paso 8: Calcular accuracy por medio de Cross Validation

In

-
3

[113]:

[114]:

[115]:

[116]:

M

M

M

M

Avg

Avg

Avg

Avg

resultado2l=cross_val_score(modelokNN21, x, y, cv=12)
print("Avg accuracy: {}".format{resultado2l.mean()))

accuracy: 8.7815119927428946
resultado22~cross_val_score{modelokKNN22, x, y, cv=1@)
print(“Avg accuracy: {}".format(resultado22.mean()))
accuracy: 9.7775485572323382
resultade23=cross_val_score(modelokNN23, x, y, cv=18)
print("Avg accuracy: (}".format(resultado23.mean()))
accuracy: 8.7748118584544055
resultade24=cross_val_score(modelokNN24, x, y, cv=18)
print("Avg accuracy: (}".format{resultado24.mean()))
accuracy: 8.7732475662347479
Fuente: Elaboracién Propia
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CAPITULO VI: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

Los modelos que utilizan Machine Learning tienen la capacidad de ‘“aprender”
conocimiento a partir de entrenamientos con informacion existente. Estos modelos son
altamente flexibles lo que ha permitido que puedan desarrollar diferentes aplicaciones para

diferentes entornos y sectores.

El mercado de seguros peruano se desenvuelve en un entorno altamente competitivo e
impredecible por lo que es importante desarrollar herramientas que permitan capitalizar las
fortalezas y oportunidades, y mitigar las debilidades y riesgos. En este sentido, las herramientas
de Machine Learning tienen el potencial de generar eficiencias dentro de la empresa y fomentar
el desarrollo de ventajas competitivas que impacten positivamente en el desempefio general de

la compafiia.

En este trabajo se ha propuesto utilizar las técnicas de Machine Learning para
categorizar de manera automatica los clientes de seguros vehiculares de una aseguradora. Con
este propdsito, se recolectd informacion de una compafiia aseguradora peruana, obteniendo una
base de datos de 179,053 entradas y 23 variables. Luego de la limpieza y pre — procesamiento
de la informacion, se redujo la base a 607,301 entradas y 11 variables; los cuales fueron
utilizados para entrenar el algoritmo. Debido a las caracteristicas del problema, se optd por
desarrollar un modelo de clasificacion (aprendizaje supervisado), para lo cual se utilizaron 2

algoritmo: K-NN y Regresion Logistica.

Finalmente, luego de evaluar ambos modelos, se concluyé que el mejor modelo para
este problema es el modelo desarrollado con el algoritmo K-NN, utilizando el parametro k =
41. Para llegar a esta conclusion se utilizaron diferentes métricas: en primer lugar, se utilizo el
Accuracy para evaluar el desempefio del modelo; sin embargo, para asegurar que no se genere
un sobreajuste, se utilizo la funcién Cross Validation para calcular un nuevo Accuracy que mida
el nivel de precision en diferentes grupos de prueba. Por ultimo, se utilizé la funcion F1 Score,
la cual evalua el nivel de robustez del modelo ya que cuando las clases en la base de datos no

estan balanceadas, el indicador de Accuracy no es completamente fiable.
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6.2 Recomendaciones

Debido al dinamismo del mercado de seguros, es importante hacer un estudio mas
extenso que involucre mas datos y variables pertinentes para mejorar el nivel de precision y
robustez del modelo. Asimismo, seria relevante evaluar distintas técnicas de limpieza de datos
a través de algoritmos de Machine Learning para asegurar la validez de los datos ya que cada
empresa de seguros tiene una distinta manera de trabajar su data y utilizan distintos factores
para la clasificacion resultante.

Para los investigadores que quisieran ahondar mas en esta investigacion, se recomienda
evaluar otras técnicas de Machine Learning como el Support Vector Machines (SVM) o técnicas
aun méas complejas como la estructura de Redes Neuronales Recurrentes (Deep Learning). Bajo

este escenario, es necesario recolectar mas datos de la empresa en investigacion.

La empresa puede desarrollar una estrategia de marketing personalizado utilizando los
resultados del modelo propuesto. De esta manera, se puede lograr un mayor nivel de ventas y

fidelizacién por parte de los clientes.
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