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PRODUCTOS DE AUTO Y VIDA EN UNA ASEGURADORA

NOMBRE DEL MAESTRANDO:
ROBERTO ENRIQUE MEZA VILLEDA

RESUMEN

El presente estudio pretendia determinar la factibilidad técnica de disefiar e implantar un
modelo numérico de prediccidn de venta cruzada de clientes de seguros de autos y vida en una
entidad aseguradora en Honduras, evidenciando el auge y valor agregado del anélisis de datos como
herramienta de impulso comercial para la organizacién, influyendo en el aumento de colocacion
de productos y permitiendo un incremento en la generacion de utilidad por cliente. El estudio ha
sujetado un enfoque cuantitativo y causal, ya que ha requerido de analisis y transformacion de datos
estadisticos asociados a las ventas de seguros sucedidas durante los afios 2020 y 2023 en MAPFRE
Seguros Honduras y la experimentacion a través de distintos algoritmos de prediccion, a fin de
conocer el modelo idéneo para predecir los candidatos al seguro adicional de forma asertiva, y los

recursos necesarios para implantar el modelo dentro de la organizacion.
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GRADUATE SCHOOL

PREDICTIVE MODEL OF CROSS-SELLING IN AUTO AND
LIFE PRODUCTS IN AN INSURANCE COMPANY

STUDENT NAME:
ROBERTO ENRIQUE MEZA VILLEDA

ABSTRACT

The present study aimed to determine the technical feasibility of designing and implementing
a numerical model for predicting cross-selling of auto and life insurance clients in an insurance
entity in Honduras, evidencing the rise and added value of data analysis as a commercial promotion
tool. for the organization, influencing the increase in product placement and allowing an increase
in the generation of profit per customer. The study has taken a quantitative and causal approach,
since it has required analysis and transformation of statistical data associated with insurance sales
that occurred during the years 2020 and 2023 at MAPFRE Seguros Honduras and experimentation
through different prediction algorithms, to in order to know the ideal model to predict the
candidates for additional insurance assertively, and the resources necessary to implement the model

within the organization.

Keywords: Machine learning, auto insurance, life insurance, algorithm, prediction.
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CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.1 INTRODUCCION

Satisfacer las necesidades del cliente dandole el producto o servicio adecuado eficientemente
de manera que se cumplan o superen sus expectativas, es uno de los desafios mas importante dentro
de las entidades aseguradoras en la actualidad, cuando uno de los procedimientos pertenecientes a
la direccion comercial es concebido para lograr la diversificacion del portafolio adquirido por los
asegurados existentes mediante el ofrecimiento de productos adicionales, que respondan a las
necesidades particulares de los mismos, nos referimos a venta cruzada, la técnica de venta se basa
en la compresién del comportamiento del cliente y en como satisfacerlo, lo cual permite maximizar
la utilidad del usuario y de la empresa. Al escribir de venta cruzada asociamos estas palabras de
forma inmediata al impacto econémico (rentabilidad) que genera esta técnica de venta, sin
embargo, el alcance va mas alla y su materializacion podria representar un impacto en la inversion
de esfuerzos comerciales y la fidelizacion de clientes, estos impactos se vuelven méas notables
cuando el objeto de aplicabilidad es una entidad Aseguradora, con una clara mision inherente al
rubro de identificar candidatos a seguros, anticipandose a sus necesidades y ofrecer productos para
satisfacerlas. El cliente como centro en las organizaciones nos obliga a ser cada dia mas agiles en
la gestién del mismo, aprovechando las oportunidades de negocio de forma oportuna. Machine
Learning es una rama de la inteligencia artificial que permite a un sistema aprender de los datos,
patrones habituales y generar predicciones en base una gran cantidad de datos, por lo cual puede
ser entrenado para resaltar los asegurados que puedan ser candidatos, para la colocacion de
productos adicionales al previamente contratado. Un modelo predictivo entrenado para identificar
los militantes de una camparfia de venta cruzada, brindara a la organizacion ese efecto diferenciador

en la carrera por el crecimiento rentable y paliar la fuga de capital.

Se pretende a través del presente proyecto disefiar un modelo predictivo de venta cruzada en
productos de auto y vida, entrenando un modelo numérico con variables correlacionadas, para que
sea capaz de predecir los clientes potenciales para aceptar un seguro adicional al contratado, a fin
de que sean pasados por un proceso posterior de venta a cargo de la entidad MAPFRE SEGUROS

Honduras. Se realizara para la entidad el estudio de datos disponibles en sus sistemas de emision

1



de seguros y se probaran algoritmos supervisados de clasificacion, a fin de obtener un modelo con
un grado de asertividad mayor al 70% en la prediccion de potenciales clientes objetivo. Es igual de
importante a la definicion de un modelo predictivo, la determinacién de la direccion comercial de
la entidad de poner en produccion la campafa de venta cruzada, estas aristas seran objeto de estudio

de forma superficial durante el proyecto.

1.2 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

Parte fundamental del disefio de técnicas para mejorar la venta, es conocer el génesis del
término y su aplicabilidad.

Juridicamente hablando debe entenderse el concepto de “venta” segun la ley de impuesto
sobre venta de Honduras:

Todo acto que importe transferencia a titulo oneroso de una mercaderia del dominio de una

persona natural o juridica al dominio de otra, o que tenga por fin ultimo la transmisién de

dicho dominio, independientemente de la designacion que las partes den al contrato de

origen o a la negociacion en que se incluya o involucre y de la forma del pago del precio,

sea este en dinero o en especie. (Gobierno de Honduras, 1994)

De la misma forma La American Marketing Association define la venta:

El proceso personal o impersonal por el que el vendedor (consultor, asesor, empresario,
Gerente, o cualquier persona que ofrezca un producto/servicio, con el animo de
intercambiarlo por dinero), comprueba, activa y satisface las necesidades del comprador
para el mutuo y continuo beneficio de ambos (del vendedor y el comprador) (De manera

presencial o utilizando herramientas digitales). (American Marketing Association, s. f.)



Sobre estas definiciones juridicas y etimoldgicas del concepto de venta se puede definir el
concepto de venta cruzada.

Jones et al. (2012) define la venta cruzada “como la oferta a los clientes de productos o

servicios adicionales que pueden aportarles un valor afiadido” (p.27).

La regulacion de comercio del pais (Cédigo de Comercio) habilita el aseguramiento de varios
intereses a una misma persona, “Pueden asegurarse uno o varios intereses sobre una misma cosa o
persona, y uno o varios intereses sobre conjuntos unitarios de cosas 0 personas” (Congreso
Nacional de Honduras, 1950).

A pesar del uso generalizado de la técnica de venta cruzada en la préctica financiera, las
entidades aseguradoras de Honduras carecen de estrategias impetuosas que establezcan
mecanismos para catapultar este esfuerzo y lograr captar la fidelidad de sus clientes. Las técnicas
de identificacion de potenciales asegurados para integrar una campafia de venta cruzada en
MAPFRE SEGUROS HONDURAS, se basan en técnicas muy tradicionales, basicamente en el
andlisis de la documentacion disponible, la aparicion de las nuevas tecnologias ha hecho
evolucionar las técnicas para predecir candidatos a productos de seguro, particularmente las
herramientas de aprendizaje automatico o “machine learning” se han vuelto el recurso de los

nuevos tiempos para impulsar las ventas en las compafiias.
Machine learning es un componente importante del creciente campo de la ciencia de datos.
Mediante el uso de métodos estadisticos, los algoritmos se entrenan para hacer
clasificaciones o predicciones, y descubrir informacién clave dentro de los proyectos de
mineria de datos. Esta informacion clave facilita posteriormente la toma de decisiones

dentro de las aplicaciones y las empresas, lo que afecta idealmente a las métricas de

crecimiento clave. (¢Qué es machine learning? | IBM, s. f.)

Parte fundamental en los antecedentes son los origenes de la organizacion objeto de la
investigacion, la cual ya ha sido mencionada en algunos parrafos previos, el sitio web oficial de la

compariia relata los hitos destacados en la evolucion de la organizacion;



MAPFRE SEGUROS HONDURAS fue fundada en 1954 con el nombre de Aseguradora
Hondurefia, S.A. por un grupo de inversionistas que constituyeron una Sociedad Anénima
para la comercializacion de seguros y fianzas, abriendo sus puertas en la ciudad de
Tegucigalpa para dar inicio a una larga trayectoria de servicio y constante innovacion,
extendiéndose posteriormente a las ciudades de San Pedro Sula, La Ceiba, Choluteca,
Comayagua, Tocoa, Santa Rosa de Copan y Guanaja. En el 2006 la Aseguradora
Hondurefia, S.A. pasa a formar parte del Grupo Mundial, uno de los principales
conglomerados financieros de Centroamérica, adquiriendo asi una mayor solidez en el
mercado asegurador a nivel regional. La compafiia pasé a denominarse Aseguradora
Hondurefia Mundial S.A.

En el 2010, la Compafiia Mundial Desarrollo de Negocios S. A., fue adquirida por
Grupo MAPFRE, un grupo empresarial espafiol independiente. En consecuencia, a partir
del mes de mayo de 2011, la compafiia cambié su denominacion social a MAPFRE Seguros
Honduras S.A., con un portafolio de productos que abarca todos los ambitos de la actividad

aseguradora. (Historia de MAPFRE Honduras - Seguros MAPFRE, 2022)

1.3 DEFINICION DEL PROBLEMA

1.3.1. ENUNCIADO DEL PROBLEMA

Una cultura de seguros, es una cultura de prevision, es prepararse para los eventos
inesperados, para las perdidas o gastos urgentes que se tengan que enfrentar, sin embargo, en un
pais como Honduras, donde méas del 59% de la poblacion vive en pobreza, no permea este criterio,
en su defecto se percibe el seguro como un lujo al alcance de un privilegiado sector o como un
gasto con no retorno. La mala conceptualizacion del seguro en el pais centroamericano enfrenta a
las compariias dedicadas a este rubro a una batalla constante por atraer y mantener clientes y

explotar al maximo la utilidad de ellos.



Desde sus comienzos en el pais, MAPFRE SEGUROS HONDURAS se ha caracterizado por
ser una empresa bastante tradicional en sus canales de venta y ha perseguido de forma exitosa la
eficiencia en su estructura. En la actualidad la unidad comercial cuenta con 17 puestos de trabajo,
los cuales son distribuidos en sus 4 sedes a nivel nacional, impulsando las ventas de pdlizas de
seguros a través de corredores externos, corredores internos, bancos y atencién directa. Dentro de
las estrategias de venta de la entidad, ha prevalecido la captacion de nuevos asegurados como ruta
para el logro de metas, hasta que en el afio 2022 el nuevo CEO ha impulsado las campafas de

fidelizacion de clientes a través de técnicas de venta cruzada.

Para mayo del 2022, la direccion comercial de MAPFRE SEGUROS HONDURAS lanz6 su
campafa de venta cruzada de polizas de seguro a nivel nacional. El proyecto incluia etapas de
generacion de base de datos de cartera de asegurados, segmentacion de cartera de asegurados entre
asesores de venta y distribucién de los prospectos de venta cruzada a través de los canales
correspondientes. Una de las principales ventajas de la campafia, era que el costo de retencion de
clientes es significativamente méas bajo en comparacion con el costo de adquirir un nuevo
asegurado, adicional refuerza la relacion cliente-compafiia. Actualmente se ha vuelto indispensable
para la entidad la inclusion de campafias de venta cruzada dentro de sus ejercicios de planeacion
estratégica, llegando incluso a definirse metas de colocacion de primas, apostando por el

crecimiento rentable.

A pesar de la evidente ventaja que representa la venta cruzada de Seguros, la entidad ha
sefialado, que la identificacion de prospectos a un seguro adicional esta basada en un esfuerzo
empirico de presuncion y seleccion de candidatos por parte de la fuerza de ventas, ponderando por

igual la probabilidad de que los candidatos acepten ampliar su porfolio de seguros adquiridos.

Con una cartera de mas de 35,000 clientes activos, MAPFRE ha sefialado la imperante
necesidad de implantar herramientas que prioricen de forma automatica los prospectos a venta
cruzada, optimicen los esfuerzos al maximo y mitiguen la frustracion por no alcanzar el umbral

maximo de utilidad de cada cliente.



1.3.2.  FORMULACION DEL PROBLEMA

Determinar la factibilidad de implantacion de un modelo de prediccion de candidatos a venta
cruzada de seguros de auto y vida, por lo cual se plantea la interrogante: ; Como influye el historico

de datos de asegurados, en la obtencion de un modelo predictivo confiable?

1.3.3. PREGUNTAS DE INVESTIGACION

1. ¢Cual es la data de segmentacion registrada actualmente por la entidad aseguradora
referente a los asegurados que disponen de seguros de auto y vida, vigente en el
periodo 2020-2023?

2. ¢Qué variables incluidas en los expedientes del asegurado de auto y vida tienen mayor

correlacion con la potencial venta cruzada?

3. ¢Qué algoritmo supervisado de clasificacion sera mateméaticamente confiable para
predecir al asegurado candidato para adquirir un seguro adicional a su p6liza de auto?

1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO

1.4.1. OBJETIVO GENERAL

Disefiar e implementar un modelo predictivo enfocado en la deteccion de asegurados
candidatos a adquirir un seguro de vida, como producto adicional a la poliza de autos previamente
obtenida, que influya en catapultar la técnica de venta cruzada, logrando la fidelizacion de clientes

y explotacion maxima de utilidad de cartera, en MAPFRE Seguros Honduras.



1.4.2.  OBIJETIVOS ESPECIFICOS

1. Realizar el andlisis de datos de segmentacion registrado por MAPFRE Seguros

referente a los asegurados de auto y vida durante el periodo 2020-2023.

2. ldentificar un marco referencial de variables a considerar para el anélisis de deteccion

de asegurados candidatos a venta cruzada de pdliza de autos y vida.

3. Entrenar un modelo numérico de prediccion de candidatos a adquirir un seguro
adicional a la poliza de autos para MAPFRE Seguros Honduras.

1.5 JUSTIFICACION

La razdén maés obvia por la cual es importante emprender una campafia de venta cruzada en
una aseguradora es captar mayor dinero en primas. Una inversion adecuada en unidades,
herramientas y planes de venta cruzada permite a las entidades alcanzar sus metas de colocacion
de polizas a corto, mediano y largo plazo. De forma adicional evitara pérdida de tiempo y
frustracion a los canales de comercializacion, producto de un rechazo por parte del cliente durante
el tanteo de venta de un producto adicional. Retener y fidelizar al cliente de una entidad es igual
de importante, asegura la confianza, la credibilidad y estrecha relacion, la captacion de un cliente
nuevo puede impactar de forma directa en el presupuesto de gastos de la organizacion. Una
estrategia adecuada de venta cruzada, influye también en los colaboradores de la unidad comercial
de la organizacion, incentiva un comportamiento animado y optimista durante la venta, y sirve
como medida de atraccion a mediadores externos para comercializar productos de MAPFRE

Seguros Honduras, siendo disuadidos por ser apoyados en las tareas de captacion de primas.

Analizando mas a fondo el impacto econdmico que representa los clientes con seguros de
auto y vida, los datos otorgados por la MAPFRE Seguros Honduras indican que desde el afio 2020

y lo transcurrido en el 2023, el monto de prima que representa para la entidad el segmento de cliente
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de auto asciende a més de L 1,000,000,000.00, con un promedio de L 1,193.00 por asegurado. Por
otra parte, el segmento de vida representa méas de L 55,000,000.00, con un promedio de L 2,642.00

por asegurado en el mismo periodo de estudio anterior.

Tomando como pardmetros los puntos de acceso a la informacion, costo, mandos intermedios
y tiempo se determina que la investigacion para determinar la factibilidad técnica de implementar
un modelo de prediccion de candidatos a adquirir un seguro adicional a la pdliza de autos en la
entidad MAPFRE SEGUROS HONDURAS es viable en todos sus aspectos, porque se cuenta con

los siguientes elementos necesarios para poder hacer el proceso investigativo:

1. Se cuenta con el acceso a la informacion de segmentacion referente a los asegurados de
auto y vida correspondiente a los afios 2020 y 2023.

2. El costo es accesible, no se requiere de una suma de dinero para recopilar la
informacion y modelar los resultados.

3. El tiempo para realizar la investigacion, es de ocho semanas tiempo suficiente para
recopilar y procesar la informacion para entregar resultados en el tiempo definido.



CAPITULO Il. MARCO TEORICO DE LA INVESTIGACION

2.1 ANALISIS DE LA SITUACION ACTUAL

La rentabilizacion y fidelizacion de clientes, son uno de los principales desafios que enfrentan
las companiias de todo el mundo en la actualidad, la definicion de venta cruzada en sector seguros
es en general, “Ventas efectuadas a clientes que han comprado otros productos de una compaiiia,
y que por su perfil son potenciales consumidores de otros productos o servicios de la misma. Con
esta técnica también se persigue la fidelizacion del cliente” («venta cruzada - Fundacién
MAPFRE», 2020).

Durante la primera década de este siglo, los ejecutivos comerciales concentraron sus
esfuerzos en retener su base de clientes, debido a que se extendié la idea de que retener un cliente
es mas rentable que adquirir uno nuevo (Kotler, 2003). Esta concepcion ha sido probada alrededor
del mundo en mdaltiples sectores, entre los que es posible resaltar, entre otros, al bancario, al de
telecomunicaciones y al de seguros. Se estima que concretar una nueva venta a clientes existentes
cuenta con un 60 y 70% de probabilidad, mientras que concretar una nueva venta a un no-cliente
se encuentra entre un 5 y 20%. Un componente central e importante de la venta cruzada para la

industria aseguradora, es que el cliente asegurado tiende a conservar su p6liza por varios afos.

La construccion de relaciones con los clientes tiene un impacto directo tanto en los margenes
de rentabilidad como en la forma en que compiten las aseguradoras, y hay un valor significativo
en juego. Un analisis de referencia reciente de mas de 20 aseguradoras, que ofrecen cobertura de
vida, salud y pensiones en Europa y Estados Unidos encontré que una compafiia de seguros
promedio tenia una densidad de poélizas por asegurado de 1.2 a 1.5. En las aseguradoras y sus
agentes, con relaciones mas profundas con los asegurados, la densidad general de productos
aumentd a dos productos por cliente, o incluso tres 0 mas en algunos casos, lo que indica que esas
aseguradoras, han hecho que sea mucho mas conveniente para sus asegurados cubrir todo su
conjunto de necesidades en un solo sitio (Unlocking the potential of deeper customer-agent-insurer
relationships, 2021).



La envergadura de las estrategias de venta cruzada y su impacto en la industria siempre es
dificil de determinar, sin embargo, a nivel macro, Honduras cuenta con un alto potencial de venta
cruzada si lo comparamos contra otros paises de Centroamérica. Segun el informe sectorial de
seguros lanzado en abril 2021, Honduras se encuentra 5ta en el ranking de volumen de primas —
con un valor total de $476,421.38 miles en 2020 (Garita Araya, 2021).

Un enfoque comercial de venta cruzada comienza con cambios estratégicos y estructurales
los cuales sientan la base para construir relaciones confiables y duraderas con los clientes, estos
cambios combinados con la mejora en la efectividad de las ventas y el aprovechamiento del poder
de las herramientas de analisis avanzado. Es necesario activar varias palancas simultaneamente
para mejorar la densidad del producto y las relaciones con los clientes (Unlocking the potential of

deeper customer-agent-insurer relationships, 2021).

Las herramientas de analisis avanzado se estan convirtiendo cada vez mas, en apuestas en
todas las facetas de la distribucidn de seguros. Las aseguradoras que combinan con éxito estas
herramientas con una fuerza de ventas bien capacitada a menudo estan mejor posicionadas para
construir relaciones profundas con los clientes y maximizar las oportunidades de venta cruzada de
productos y servicios. Combinadas, estas dos tacticas son poderosas, pero es probable que no sean
Optimas si trabajan de forma aislada o a ritmos distintos. La COVID-19 tendra un impacto duradero
en los seguros, en gran parte porque la pandemia ha acelerado los procesos digitales, sin embargo,
en la linea de los estudios realizados por EY y Aite-Novarica, el informe de FRISS indica que las
aseguradoras deben continuar abordando su deuda tecnoldgica mediante la digitalizacion de los
procesos principales, la migracién a la nube y la adopcion de modelos de abastecimiento flexibles
(FRISS, 2022).

El futuro de la deteccidn de candidatos a venta cruzada radica en el uso de tecnologias
avanzadas, las herramientas y capacidades de andlisis avanzado pueden agregar una visién
tremenda al proceso de venta cruzada al ayudar a los agentes de ventas a identificar los productos
que mejor se adaptan a sus clientes existentes en funcion de las necesidades de los clientes, la
cartera de productos Yy el historial de compras. Un modelo de puntuacion de propension al cliente
puede ayudar a priorizar eficazmente a qué clientes acercarse con productos y servicios adicionales,

lo que es especialmente Util para los agentes con grandes carteras de clientes. Armados con datos
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sobre la probabilidad de compra de un cliente, los agentes pueden dirigir sus esfuerzos e inversiones
de venta cruzada de maneras mas especificas, o que mejorara su productividad, al tiempo que
brindara mejores ofertas personalizadas a los clientes (Unlocking the potential of deeper customer-

agent-insurer relationships, 2021).

El cédigo de Comercio de Honduras contempla dentro de sus articulos un item que invita y
habilita a las entidades aseguradoras a realizar acciones de venta cruzada, en la busqueda de
dinamitar la cartera de polizas de un asegurado. “Pueden asegurarse uno o varios intereses sobre
una misma cosa 0 persona, y uno o varios intereses sobre conjuntos unitarios de cosas o personas”

(Congreso Nacional de Honduras, 1950).

Los datos publicados por el superintendente referente al crecimiento de las primas en el pais
hondurefio, vislumbran un escenario fértil para el sector asegurador, de acuerdo al reporte de primas
netas del mercado asegurador hondurefio en 2020 éstas ascendieron a L11.569.0 millones (477
millones de USD), esta evolucion significo un crecimiento interanual del 2.9%, superior al
mostrado el afio anterior 2019 (0.8%), es una de las razones por la cual existe una clara urgencia a
nivel de gremio asegurador en impulsar campafias y herramientas que exploten la colocacion de

polizas, que les permita garantizar la rentabilidad e integridad del negocio (CNBS, 2021).

La contratacion de seguros para proteger las personas y los vehiculos ha cobrado auge en los
ultimos afos en el sistema financiero de Honduras, un andlisis de inclusion financiera de la CNBS
indica que a diciembre de 2019 el porcentaje de la poblacidén que se encuentra asegurada en los
diferentes ramos es del 4.8%. Con relacion a la poblacion adulta mayor de 18, se estima que 78
personas de cada 1000 habitantes en el pais poseen una péliza de seguros, ya sea de personas o
general. El nimero de pdlizas globales en el sistema asegurador de Honduras creci6 de 377,372 a
441,326 en el bienio 2018-2019 (Rodriguez, 2020).

Si bien el sector asegurador en el pais mantienen una oferta de 38 tipos de seguros, se
mantiene una alta concentracion en pocos seguros; pues en los seguros de vida que representan el
35% del total de primas netas del sistema asegurador, el 85% se concentra en seguros de vida
colectivo; respecto a los seguros generales (34%), el 60% se concentra sobre incendios y lineas
aliadas; accidentes y enfermedades (22%), el 86% de las primas se generan en el tipo de salud y

hospitalizacion; finalmente, en otros seguros generales (8%), el 60% se concentra sobre coberturas
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de equipo electronico, transporte terrestre, responsabilidad civil y robo y hurto; tal situacion no ha
experimentado un cambio importante en los Gltimos cinco afios (Rodriguez, 2020).

En el pais operan 13 compafias aseguradoras, asi estan aglutinadas en la Camara Hondurefia
de Aseguradoras (CAHDA) y que funcionan desde el 25 de junio de 1974, se enlistan a

continuacion:

1. Seguros Atléantida, S.A.

2. Seguros Bolivar Honduras, S.A. (Seguros Davivienda)
3. Pan American Life Insurance Company (PALIC)

4. Interamericana de Seguros, S.A. (FICOHSA | Seguros)
5. MAPFRE | Seguros

6. Seguros CREFISA, S.A.

7. Seguros del Pais, S.A.

8. Seguros Equidad, S.A.

9. ASSA Compafiia de Seguros Honduras S.A.

10. Seguros Lafise Honduras, S.A.

11. Seguros Banrural Honduras, Sociedad Anonima

12. Seguros Continental, S.A.

13. Seguros Cuscatlan

Para diferentes compafiias del sector asegurador del pais sin importar su tamafio, han tenido
que reinventar las estrategias para hacer frente a la débil cultura de seguro, la aplicacion de técnicas
estadisticas y econométricas dirigidas a cuantificar la probabilidad de que un cliente acepte un
seguro basado en su historico de datos esta ganando terreno en los Gltimos afios.

En el apartado siguiente se realiza un breve analisis interno de MAPFRE Seguros Honduras,
organizacion objetivo de esta investigacion, en el cual se describe la historia, vision, propdsito y

valores con el propdsito de entender la forma en la que opera la empresa.

12



Breve resefia de MAPFRE

MAPFRE nace en 1933 como la Mutualidad de Seguros de la Agrupacién de Fincas
Rdsticas de Espafia con el fin de asegurar a los trabajadores de las explotaciones agricolas.
A partir de 1955, se sientan las bases de la entidad tal como la conocemos en la actualidad,
extendiéndose su actividad, de forma inicial, a otros ramos aseguradores como Vida,
Accidentes o Transportes. Durante la década de los 70, se inici6 en América Latina la
estrategia internacional con las actividades de Asistencia y Reaseguro como puntas de lanza
del negocio de Seguros. En 1975 inicia sus actividades FUNDACION MAPFRE vy en los
afios 80, MAPFRE —que ya era la primera entidad aseguradora de Espafia- consolid6 su
apuesta latinoamericana con un importante esfuerzo inversor, que culminaria en los 90 con
la creacion de una red de seguro que atendia a las particularidades locales y era similar al
modelo de éxito espafiol.

A partir del afio 2000, se comenz6 a percibir la aceleracion del crecimiento de las compafiias
de MAPFRE en América Latina, un efecto que se combind con la diversificacion de los
canales de comercializacién en Espafia. En 2007, se llevo a cabo una reorganizacion que
proporciond una estructura corporativa y una capacidad financiera que permite seguir
ampliando las actividades y la expansion internacional. FUNDACION MAPFRE se
convirtié en el accionista mayoritario y en el garante de la independencia de la nueva
sociedad MAPFRE S.A., entidad que integra todas las actividades del Grupo. (Historia de
MAPFRE, s. f.)

A partir del mes de mayo de 2011, MAPFRE Seguros Honduras abrié sus puertas a la
poblacién hondurefia con un portafolio de productos que abarca todos los ambitos de la

actividad aseguradora.
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Vision

MAPFRE, tu aseguradora de confianza.

Proposito
Estamos a tu lado, acompariandote para que avances con tranquilidad, contribuyendo al

desarrollo de una sociedad mas sostenible y solidaria. Cuidamos lo que te importa.

Valores
e Solvencia
e Innovacion
e Servicio
e Integridad
e Equipo multicultural y diversos

(Mision de MAPFRE Honduras - Seguros MAPFRE, 2022)

2.2 CONCEPTUALIZACION

A continuacion, se describen algunos conceptos basicos que es necesario conocer para

comprender de una mejor manera la investigacion.

2.2.1. RIESGO

Podemos decir que con ella se describe, desde el sentido comun, la posibilidad de perder
algo (o alguien) o de tener un resultado no deseado, negativo o peligroso. El riesgo de una

actividad puede tener dos componentes: la posibilidad o probabilidad de que un resultado
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negativo ocurra y el tamafio de ese resultado. Por lo tanto, mientras mayor sea la

probabilidad y la pérdida potencial, mayor serd el riesgo. (Tocabens, 2011)

2.2.2. PRIMA

Es el precio del seguro, la contraprestacion que el tomador debe pagar a la aseguradora por
el riesgo que ésta asume. Se refiere a la suma resultante de aplicar la tarifa calculada sobre
las bases de la probabilidad de ocurrencia del siniestro y de su cuantia posible. (Correa

Rodriguez, s. f.)

2.2.3. ASEGURADO

“Es la persona, titular del objeto, materia o aleas sobre cuyo riesgo recae el contrato de
seguro. En otras palabras, es la persona sobre quién recae la cobertura del seguro” (Correa
Rodriguez, s. f.).

2.24. VENTA DEL SEGURO

La venta, considerada en términos generales, consiste en la colocacion de determinado
producto o servicio entre el publico consumidor; en la actividad aseguradora, se identifica
con la obtencion de nuevas polizas y aumento de las garantias de las ya existentes. («venta

del seguro - Fundacién MAPFRE», 2020)

2.25. VENTA CRUZADA

“La venta cruzada, consiste en sugerir a los clientes, durante el proceso de compra de un
producto ya seleccionado, otro u otros productos adicionales que puedan resultarles de interés por

estar relacionados entre si” (Soledad, 2014).
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2.2.6. TECNOLOGIA

Ellul, (1960, c.p. Carlos, 2002), define "la technique, como la totalidad de Los métodos a los
que se ha llegado racionalmente y que tienen una eficacia absoluta (para una fase de desarrollo

dada) en todos los campos de la actividad humana”.
2.2.7. APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que busca que un
programa de computador aprenda de un conjunto de datos con los cuales se entrena, y
buscara identificar un patrén con el que pueda realizar predicciones sobre nuevos datos.

(PINEDA PERTUZ, 2021)

2.2.8. SEGURO DE AUTOMOVIL

El seguro del automovil tiene por objeto, fundamentalmente, reparar o indemnizar los dafios
accidentales producidos en los vehiculos de terceros y en el vehiculo asegurado. La
cobertura principal consiste en asegurar los dafios causados a terceros en el uso del vehiculo
(responsabilidad civil del automovil). En Espafia, todo propietario de vehiculos a motor esta
obligado a suscribir un seguro por cada vehiculo del que sea titular. (Fundacién MAPFRE,

2020)

2.2.9. SEGURO DE VIDA

El seguro de vida es un seguro que paga dinero ya sea por la muerte del asegurado o después
de un periodo de tiempo establecido. Este dinero se paga a un beneficiario. Los

beneficiarios son las personas que usted elige para que reciban el dinero de la poliza de
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seguro de vida. (Seguro de Vida- Conceptos Basicos - Office of Public Insurance Counsel,

2022)

2.2.10. SEGMENTACION DE MERCADO

El proceso de subdividir un mercado en subconjuntos distintos de clientes que se comportan
de la misma manera o que presentan necesidades similares. Cada subconjunto se puede
concebir como un objetivo que se alcanzara con una estrategia distinta de comercializacion.

(THOMPSON, 2007)

2.3 TEORIAS DE SUSTENTO

2.3.1. BASES TEORICAS

Distintas metodologias de Aprendizaje Automatico han sido aplicadas a lo largo de los afios
para atender distintos escenarios, la presente investigacion busca ser capaz de predecir los
asegurados de auto candidatos a venta cruzada de un seguro de vida mediante la clasificacién
automatica de los asegurados. Se analizan distintos algoritmos de Aprendizaje Automatico, se
consideran tnicamente modelos de clasificacion de variables dicotémicas binarias (Si ha realizado
venta cruzada vs no ha realizado venta cruzada). En los parrafos siguientes analizaremos los
algoritmos de aprendizaje automéatico mas utilizados en la actualidad. En primer lugar,
examinaremos los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado para luego dar pasa a los

algoritmos de aprendizaje no supervisado.
Hastie et al. (2001) de cuatro categorias principales de aprendizaje automatico:
2.3.1.1. APRENDIZAJE AUTOMATICO SUPERVISADO

En este tipo de aprendizaje todas las muestras de conjunto de datos son etiquetadas con un
resultado (valor predefinido) o una categoria utilizando una variable llamada destino u objetivo
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(Pertuz, 2022). Estos datos etiquetados ayudan a que el modelo internamente construya un patrén
y sea capaz de predecir la variable destino de una muestra nueva. Buscando asegurar la calibracion
del modelo y evitar un sobreajuste, se realiza la separacion del conjunto de datos en una base de
entrenamiento y una base de datos de validacion, finalmente se contrasta y mide el grado de

precision.
A su vez, se distinguen dos tipos de aprendizaje supervisado:

Aprendizaje Automatico Supervisado de regresion: La regresion permite predecir un valor
continuo, tomando en consideracion varias variables de entrada, en otras palabras busca encontrar
la relacion entre una variable dependiente con algunas variables independientes. Algunos
problemas por ejemplo que se pueden abordar con la técnica de regresion podrian ser: predecir el
precio de una casa a partir del area en metros cuadrados, predecir la temperatura del proximo mes,
predecir el tiempo de vida de un dispositivo electrénico. Segln Hastie et al. (2001), los tipos méas

comunes de modelos de regresion son:

Regresion lineal: La regresion permite predecir un valor continuo, tomando en consideracion
varias variables de entrada. O en otras palabras busca encontrar la relacion entre una variable
dependiente con algunas variables independientes. Entre los tipos de regresiones lineales podemos

encontrar regresiones lineales maltiples y la regresion polindmica (Pertuz, 2022).

Linear Regression of 0/1 Response

| mrevale

Figura 1. Regresion lineal.
Fuente: (Hastie et al., 2009)
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Arbol de decision: Un arbol de decision es un modelo de prediccion cuyo objetivo principal
es el aprendizaje inductivo a partir de observaciones y construcciones ldgicas. Constituyen
probablemente el modelo de clasificacion mas utilizado y popular. ElI conocimiento obtenido
durante el proceso de aprendizaje inductivo se representa mediante un arbol. Un arbol gréficamente
se representa por un conjunto de nodos, hojas y ramas. El nodo principal o raiz es el atributo a
partir del cual se inicia el proceso de clasificacion; los nodos internos corresponden a cada una de
las preguntas acerca del atributo en particular del problema. Cada posible respuesta a los
cuestionamientos se representa mediante un nodo hijo. Las ramas que salen de cada uno de estos
nodos se encuentran etiquetadas con los posibles valores del atributo. Los nodos finales o nodos
hoja corresponden a una decision, la cual coincide con una de las variables clase del problema a
resolver (MARTINEZ, 2009).

nodo
ralz. jtributo
nodo nodo
hoja hijo atributo
variable
clase
nodo
atributo hoja ariable
clase
variable

clase

Figura 2. Arbol de decision.
Fuente: (MARTINEZ, 2009)

Bosque aleatorio: El algoritmo Random Forest (Breiman, 2001) es una técnica de aprendizaje

supervisado que genera multiples arboles de decision sobre un conjunto de datos de entrenamiento:
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los resultados obtenidos se combinan a fin de obtener un modelo Unico més robusto en comparacion
con los resultados de cada arbol por separado. Cada arbol se obtiene mediante un proceso de dos

etapas:

1. Se genera un numero considerable de arboles de decision con el conjunto de datos.

2. Cada arbol crece hasta su maxima extension.

Cada arbol generado por el algoritmo Random Forest contiene un grupo de observaciones
aleatorias (elegidas mediante bootstrap, que es una técnica estadistica para obtener muestras de una
poblacién donde una observacion se puede considerar en mas de una muestra). Las observaciones
no estimadas en los arboles (también conocidas como “out of the bag”) se utilizan para validar el
modelo. Las salidas de todos los arboles se combinan en una salida final Y (conocida como
ensamblado) que se obtiene mediante alguna regla (generalmente el promedio, cuando las salidas
de los arboles del ensamblado son numeéricas y, conteo de votos, cuando las salidas de los arboles

del ensamblado son categdricas) (Espinosa-Zufiiga, 2020).

@) ) Ao
i + Arbol 2 —— Z - Y
Conjunto de datos @ -
* Arbol n

Out of the bag @ @

Figura 3. Bosque Aleatorio.
Fuente: (Espinosa-Zufiiga, 2020)

Redes Neuronales: Las redes neuronales emulan la estructura y el comportamiento del
cerebro, utilizando los procesos de aprendizaje para buscar una solucion a diferentes problemas;

son un conjunto de algoritmos matematicos que encuentran las relaciones no lineales entre
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conjuntos de datos; suelen ser utilizadas como herramientas para la prediccion de tendencias y
como clasificadoras de conjuntos de datos. Las redes neuronales tienen tres capas: entrada, salida
y oculta. Las capas de entrada y salida son visibles y como su nombre dice son los datos de entrada

y de salida del modelo (Ocaris, s. f.).
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Figura 4. Esquema de red neuronal.
Fuente: (Ocaris, s. f.)

Aprendizaje Automatico Supervisado de clasificacion: Tipo de algoritmo de aprendizaje en
los que el valor a predecir es de tipo discreto, lo que quiere decir que se asocia una instancia a una
categoria o clase particular a la cual pertenece (Pertuz, 2022). A continuacion, se presentan los

tipos mas comunes de modelos de clasificacion:

Regresion logistica: La regresion logistica consiste en obtener una funcion logistica de las
variables independientes que permita clasificar a los individuos en una de las dos subpoblaciones
0 grupos establecidos por los dos valores de la variable dependiente. La funcion logistica es aquella
que halla, para cada individuo segun los valores de una serie de variables (Xi), la probabilidad (p)
de que presente el efecto estudiado. Una transformacion logaritmica de dicha ecuacion, a la que se
le llama logit, consiste en convertir la probabilidad (p) en odds. De aqui surge la ecuacion de la
regresion logistica, que es parecida a la ecuacion de la regresion lineal maltiple (Fiuza Pérez, 2000).

21



Para poder interpretar el resultado del modelo de regresion logistica debemos recurrir al
concepto de ‘odds’, una de las medidas de las que se dispone para poder cuantificar el riesgo. De
esta forma el o la ‘odds’ se define como el cociente de la probabilidad de presentar una
caracteristica y la probabilidad de no presentarla, o o que es lo mismo el cociente del nimero de
casos que presentan la caracteristica entre el nimero de casos que no la presentan. Odds=p/ (1-
p). Cuando realizamos una regresion logistica lo que pretendemos es estimar los pardmetros de la
ecuacion (B0, B1, B2,...8k) de la funcidon que pretendemos evaluar: Z =0 + B1X1 + p2X2 +...
+BkXk (Moral Pelaez, 2006).

0.8

0.6

0.4

Probability (1/0)

0.2

-20 -10 0 10 20
Model Qutput

Figura 5. Regresion logistica.
Fuente: (Hojas, 2021)

Maquina de vectores de soporte: las maquinas de vector soporte (Support Vector Machines,
SVMs) son un conjunto de algoritmos de aprendizaje estadistico supervisado pertenecientes a la
familia de los clasificadores lineales desarrollados por Vladimir Vapnik y su equipo en los
laboratorios AT&T en torno a 1995. Sin pérdida de generalidad, suponiendo que tenemos ejemplos
de sélo dos categorias una SVM construye un hiperplano en un espacio de dimensionalidad muy
alta o incluso infinita. Este hiperplano separa de forma dptima los puntos de una clase de la de otra.
En el concepto de “separacion optima” es donde reside la caracteristica fundamental de las SVM,
se busca el hiperplano que tenga la maxima distancia (margen) con los puntos que estén mas cerca
de el mismo. Por eso también a veces se les conoce a las SVM como clasificadores de margen
maximo [WSVM] (Campo Leon, 2017).
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Figura 6. Maquina de Vectores de Soporte.
Fuente: (Campo Leon, 2017)

Arboles de decision, Bosque aleatorio y redes neuronales: Estos modelos siguen la misma
l6gica definida en los péarrafos anteriores, su diferencia esta relacionada a es que su salida es

discreta en lugar de continua.

2.3.1.2.  APRENDIZAJE AUTOMATICO NO SUPERVISADO

En esta forma de aprendizaje no contamos con etiquetas para las muestras de entrenamiento
del modelo. Es decir, el modelo actla directamente sobre los datos de entrada y busca hallar
relaciones entre ellos basandose en caracteristicas comun. Los dos problemas que el aprendizaje
automatico no supervisado tarta de resolver principalmente son el agrupamiento o clustering y la

reduccion de la dimensionalidad (Pertuz, 2022).
Dichos métodos se destacan a continuacion:

Clustering: El proceso de clustering consiste en la division de los datos en grupos de objetos
similares. Para medir la similitud entre objetos se suelen utilizar diferentes formas de distancia:
distancia euclidea, de Manhatan, de Mahalanobis, etc. El representar los datos por una serie de

clusteres, conlleva la pérdida de detalles, pero consigue la simplificacion de los mismos. Las
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técnicas de clustering méas comunes son el uso de k-medias, el clustering jerarquico, el clustering

de desplazamiento de medias y el clustering basado en la densidad (Garre, 2007).

Original Data Clustered Data
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Figura 7. Clustering.
Fuente: (Garre, 2007)

Reduccion de la dimensionalidad: Los métodos de reduccion de dimensionalidad son
algoritmos que mapean el conjunto de los datos a subespacios derivados del espacio original, de
menor dimension, que permiten hacer una descripcion de los datos a un menor costo. Dentro de los
métodos mas populares de reduccion de la dimensionalidad podemos encontrar descomposicion en

valores singulares (SVD) vy, en especial el analisis de componentes principales (PCA).

El PCA o Principal Component Analysis, es un método espectral de analisis multivariado,
basado en correlaciones entre variables, mediante un proceso estocastico que satisface la reduccién
de dimensiones, realizando una transformacion lineal de las variables iniciales, para proyectar

vectores propios ortonormales denominados componentes principales (Anaya lIsaza, 2017).
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Figura 8. PCA.
Fuente: (Anaya Isaza, 2017)
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2.3.1.3. APRENDIZAJE AUTOMATICO SEMISUPERVISADO

Utiliza datos de entrenamiento tanto etiquetados como no etiquetados, Si juntamos datos
etiquetados con datos no etiquetados en ciertas situaciones se consiguen modelos mas exactos
(Pertuz, 2022).

2.3.1.4. APRENDIZAJE AUTOMATICO REFORZADO

En este tipo de modelos el aprendizaje se consigue a partir de ensayo y error, teniendo en
cuenta que cada vez que se da acierto en una prediccion se establece una recompensa y en caso
contrario una penalizacién. Esto es en esencia, la aplicacion de una retroalimentacion (feedback)
en el proceso de aprendizaje. Lo podemos comparar a la forma como, por ejemplo, aprende un nifio
en sus primeros afios de vida, en cada vez que acierta en la identificacion de un objeto de su entorno
recibe una recompensa de parte de sus padres, mientras que por el contrario cuando falla es
corregido por sus progenitores para que en el futuro no vuelva a equivocarse. Estos algoritmos de
aprendizaje llamados agentes, en definitiva, buscan aprender estrategias para minimizar estas
penalizaciones y maximizar las recompensas, con el objetivo de encontrar el mejor ajuste que

potencie su capacidad predictiva (Pertuz, 2022).

2.3.2. METODOLOGIAS DESARROLLADAS POR OTROS INVESTIGADORES O
EXPERTOS.

2.3.21. MODELO PREDICTIVO DE VENTA CRUZADA EN PRODUCTOS DE
VIDA'Y SALUD:

Sanchez Sardafa (2022), presenta un estudio en el cual busca predecir los candidatos a venta
cruzada en seguros de vida y salud de una Asegurado radicada en el pais del Salvador, se han

contrastado el algoritmo random forest y el XGBoost en su investigacion. Dentro del analisis ha
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sido utilizado la matriz de confusiébn como herramienta para presentar los resultados de las

predicciones, segun se detalla a continuacion:

Bosque Aleatorio XGBoost
Exactitud 92,14 % Exactitud 94,63 %
Precision 87 % Precisién 91,43 %

Sensibilidad 72,65 % Sensibilidad 81,61 %
F-Score 79,18 % F-Score 86,24 %

Figura 9. Comparacién resultados Matriz de confusion.
Fuente: (Sanchez Sardafia, 2022)

Se hace evidente en la figura 9 que el mejor modelo para predecir el escenario de venta
cruzada de salud y vida es el XGBoost ya que su porcentaje de acierto es ligeramente superior al
bosque aleatorio, y en paralelo las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y F-score son

mejores.

2.3.2.2. DESARROLLO DE UN MODELO DE RECOMENDACION DE
COMPRA PARA CLIENTES DE UNA EMPRESA DE SEGUROS

En otro ejercicio de modelado, Alberto (2013), se centra en desarrollar una metodologia que,
tomando como base data e informacién disponible de los clientes de la linea vida de la compafiia
Consorcio Nacional de Seguros Chile, dinamite la efectividad de las camparfias de venta cruzada
de los seguros de automovil, a través de los modelos predictivos de arbol de decision, Naive Bayes

y Support Vector Machines:

CRT Naive Bayes SVM

TPR 8§9.53% 21.07% 0. 1%
FPR 17.70% 32.37% 25.97%

Figura 10. Comparacion prediccion Compra.
Fuente: (Alberto, 2013)

26



CRT Naive Bayes SWM

Correctamente clasificadas 71.00% 62.32% 77.28%
Incorrectamente clasificadas 29,00% 37.68% 22.72%

Figura 11. Comparacion Clasificacion Total.
Fuente: (Alberto, 2013)

El algoritmo utilizado en el modelo con mejor resultado ha sido el arbol de decision,
evidenciando una clara superioridad en el porcentaje de clasificacion total, respecto al modelo
Naive Bayes. En otra arista es un 6% inferior a SVM. Para la clase a predecir “compra”, el True
Positivé Rate (TPR) es un 1% inferior al resto de los modelos utilizados, finalmente también se

logra un False Positive Rate (FPR) 8% menor que el algoritmo mas cercano (SVM).

2.3.3. INSTRUMENTOS UTILIZADOS

Todos los procedimientos de aprendizaje automatico deben realizarse a partir de una base de
datos, los descritos en la presente investigacion consiste en datos reales pertenecientes a entidades
aseguradoras que operan en diferentes mercados en el mundo con presencia en el ramo de auto y
vida dentro de su portafolio comercial. La base de datos recopilada comprende informacion relativa
a las particularidades inherentes de los productos en vigor, de los distintos canales de distribucion,
caracteristicas propias de los asegurados, variables sociodemograficas e informacion referente a

siniestros acaecidos en el pasado (Valero et al., 2019).

Las técnicas de transformacién de los datos previo al modelado, coinciden en las

investigaciones analizadas, se resumen a continuacion:

Seleccion de variables: una adecuada seleccion de variables permitiria aminorar la dificultad
del modelo, facilitando su correcta comprension y acrecentando la precision de los algoritmos si se

distingue un conjunto apropiado.
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Division del conjunto de datos: Elegido el conjunto de variables que constituye parte del
analisis, se realiza un proceso de adquisicion de informacion de los datos mediante la division de
los datos en dos subconjuntos: El primero de entrenamiento y el segundo de constatacion o test
(Valero et al., 2019).

Realizado el modelado de datos se vuelve inherente a la metodologia de aprendizaje
automatico la medicion de la precision de los resultados, la matriz de confusién es apropiada en el
aprendizaje automatico para cotejar los valores reales con los prondsticos en un modelo basal con
datos entrenados. De este modo, se pueden pergefiar cuatro clases diferenciadas entre si:
Verdaderos negativos, verdaderos positivos, falsos negativos y falsos positivos (Valero et al.,
2019).
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2.4 MARCO LEGAL

Juridicamente hablando debe entenderse el concepto de “venta” segun la ley de impuesto
sobre venta de Honduras:

Todo acto que importe transferencia a titulo oneroso de una mercaderia del dominio de una

persona natural o juridica al dominio de otra, o0 que tenga por fin dltimo la transmision de

dicho dominio, independientemente de la designacion que las partes den al contrato de

origen o a la negociacion en que se incluya o involucre y de la forma del pago del precio,

sea éste en dinero o en especie. (Gobierno de Honduras, 1994)

El codigo de Comercio de Honduras contempla dentro de sus articulos un item que invita y
habilita a las entidades aseguradoras a realizar venta cruzada, en basqueda de dinamitar la cartera
de polizas de un asegurado. “Pueden asegurarse uno o varios intereses sobre una misma cosa 0
persona, y uno o varios intereses sobre conjuntos unitarios de cosas 0 personas” (Congreso
Nacional de Honduras, 1950).

Todo acto de venta de seguro por alguna de las instituciones del pais es regulado y
supervisado por la CNBS, citado en el articulo 5 de la Ley de Instituciones de Seguro y Reaseguro:

“Las instituciones de seguro, afianzadores, reaseguradoras y reafianzadores y demas
personas a que se refiere el Articulo 2 se regiran por la presente Ley” (Republica de Honduras,
2001).
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CAPITULO I1l. METODOLOGIA

En el presente capitulo se plantearan los métodos, procedimientos y técnicas que permitiran
alcanzar los objetivos planteados en el estudio, se definiran las variables y también se planteara las

hipdtesis del problema.

3.1 CONGRUENCIA METODOLOGICA

Se refiere de manera general, al problema, representado por medio de la matriz metodoldgica,
seguidamente con la funcion de las variables, y las hipdtesis posibles que requiera la investigacion.
La congruencia metodolégica permite conocer el grado de coherencia que tienen los diferentes
elementos definidos dentro de la investigacion.

3.1.1. MATRIZ METODOLOGICA

Consiste en la descripcion de una secuencia logica, en donde se presentan varios cuadros
formados por filas y columnas, que permiten al investigador evaluar el grado de conexién logica y
coherencia entre el titulo, el problema, los objetivos, la hipotesis, las variables, el tipo, método,

disefio e instrumentos de investigacion.

“En consecuencia, la matriz facilita tener una vision general de estudio, puesto que permite
al investigador ubicar las actividades que se plantean como necesarias para dar cumplimiento a los
resultados” (Galindo, 2016).
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TABLA 1 - MATRIZ METODOLOGICA

factibilidad de
implantacion de un
modelo de
prediccion de
candidatos a venta
cruzada de seguros
de auto y vida, por
lo cual se plantea la
interrogante: ;Como
influye el histérico
de datos de
asegurados, en la
obtencion de un
modelo predictivo
confiable?

implementar un
modelo predictivo
enfocado en la
deteccion de
asegurados
candidatos a adquirir
un seguro de vida,
como producto
adicional a la péliza
de autos previamente
obtenida, que influya
en catapultar la
técnica de venta
cruzada, logrando la
fidelizacion de
clientes y
explotacion maxima
de utilidad de
cartera, en MAPFRE
Seguros Honduras.

Identificar un
marco referencial
de variables a
considerar para
el analisis de
deteccion de
asegurados
candidatos a
venta cruzada de
poliza de autos y
vida.

Marco
referencial de
variables

Realizar el
andlisis de datos
de segmentacion
registrado por
MAPFRE
Seguros referente
a los asegurados
de auto y vida
durante el
periodo 2022-
2023.

Datos de
segmentacién
de asegurados

Entrenar un
modelo numérico
de prediccion de
candidatos a
adquirir un
seguro adicional
a la poliza de
autos para
MAPFRE
Seguros
Honduras.

Algoritmo con
mayor
exactitud

Formulacién del Objetivo Objetivos Variable Variables
Problema General especificos Independiente | Dependientes
Determinar la Disefiar e

Modelo de
Prediccion de
Candidatos a

Venta
Cruzada

Fuente: Elaboracion propia, 2023
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3.1.2. ESQUEMA DE VARIABLES DE ESTUDIO

En esta seccidn se presentara el esquema de las variables el cual esté estrechamente vinculada
al tipo de técnica o metodologia empleada para la recoleccion y anélisis de los datos de
segmentacion de asegurados en MAPFRE Seguros Honduras. Se mostrara la dimension de cada

variable con el fin de poder definir un instrumento con el cual medir las variables.

TABLA 2 - ESQUEMA DE LAS VARIABLES

Variables Variables Dimensiones
dependiente independiente

J | Variables
Marco referencial -~ cuantitativas
7 de variables IR Variables
/ cualitativas
v ("!
Modelo de ) -~ Query’s a bbdd
L ’ Datos de -
Prediccionde ¢~~~ segmentacion <2 - -
N\ el egistro de
Venta Cruzada \ ~ g
' asegurados
N UL Exactitud
\ Algoritmo el

- Modelo elegido

Fuente: Elaboracion propia, 2023

32



3.1.3.

TABLA 3 - ESQUEMA DE LAS VARIABLES

OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

regulaciones y/o los

Variable Definicion N .

. . - Dimensiones Indicador

independiente Conceptual Operacional
El marco de referencia o
muaer(i:gerﬁtfie]iirggmilxesot:g }g)gto Identificar el tipo de Va”?.t; Ii.s Cantidad de
g Y expon variable, complejidad cuantitativas columnas y tipo

. antecedentes, las teorias, las : .
Marco referencial que enriquece los de variable

de decisiones mediante
técnicas de analisis de datos.

de variables . . registros de asegurados almacenada en
lineamientos de un proyecto .
. o de autos dentro de la sistema (core) de
de investigacién, de un ; .
i entidad aseguradora. Variables seguro.
programa de accién o de un cualitativas
proceso.
Query’s a bbdd
de core de
seguros de
Los datos de segmentacién MAZFRE Cantidad de
son caracteristicas/variables | Recopilar los registros | "OnAuras. .
A~ NP registros de
de un publico de una marca o | historicos de
Datos de . NN - . asegurados con
. negocio que permite dividirlo | segmentacion de Registro de
segmentacion de ; ~ . componente de
en grupos mas pequefios, que | asegurados que sirvan | asegurados de -
asegurados . : : segmentacion
se identifican por compartir | de entrenamiento para | MAPFRE .
- o . dentro de sistema
ciertas caracteristicas entre el modelo numérico. Honduras.
o (core) de seguro.
Promedio de
polizas por
cliente
Los modelos predictivos son
un grupo de técnicas que, .
mediante los campos del Exactitud
aprendizaje automatico, la . —
: Determinar la técnica
recoleccion de datos correcta que de forma
Algoritmo con historicos, el Big Data y el “cla g Matriz de
: L medible ofrezca i
mayor exactitud reconocimiento de patrones, - confusion
. confiabilidad al
pretende dar una prediccion X
i estudio.
de resultados futuros; con el Algoritmo
objetivo de precisar la toma go
elegido

Fuente: Elaboracion propia, 2023
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3.1.4. HIPOTESIS

Tomando en cuenta el alcance del trabajo de tesis, descriptivo, no se consideran

hipdtesis para esta fase de estudio.

3.2 ENFOQUE Y METODOS

El enfoque usado en la investigacion es cuantitativo, a causa de que en los objetivos fue
definido un enfoque de investigacion especifico, el cual se concluye a través de analisis estadisticos
y uso de modelos matematicos. Se realizard un andlisis de datos y variables, las cuales han sido el
resultado de consultas (querys) a base de datos del sistema de MAPFRE Seguros Honduras,
especificamente registros de asegurados de autos y vida, el analisis serd realizado a través de
herramientas de mineria de datos y hojas de célculo, incluyendo en el mismo una

proyeccién/cuantificacion del monto de prima que se puede colocar con la estrategia de venta.

TABLA 4 - METODOLOGIA DE INVESTIGACION IMPLEMENTADA
s ™

N J
r A ™
TIPO DE ESTUDIO
N J
s N
TIPO DE DISENO
k || J
s N
o L J
e - N
TIPO DE MUESTREO
e ! J
s R
o - J
- B
, Analisis Numérico
" N J
(" Hojas de Calculo
y Diccionario de
INSTRUMENTOS T
N J

Fuente: Elaboracion propia, 2023
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3.3 DISENO DE LA INVESTIGACION

La presente investigacion habra de seguir un tipo de investigacion no experimental, bajo la
premisa que las variables no serdn manipuladas, los datos y variables de estudio seran obtenidos
de forma natural, procesados y medidos a través de diferentes modelos estadisticos, modelos

predictivos aplicados a los datos.

El disefio seré transversal, porque los datos se analizaran en un periodo especifico de tiempo,
segun se estipula en los objetivos especificos de la investigacion, asi mismo se trata de concluir o
predecir la relacion entre las variables, interpretando el resultando sin la existencia de una

manipulacion tendencial previa de las variables.

Finalmente, el alcance sera descriptivo.

3.2.1. POBLACION

La poblacion considerada para llevar a cabo la investigacion sera la cartera de (14,000)
asegurados que componen el negocio de auto y vida en la entidad aseguradora al cierre del afio dos
mil veinte y dos (2022).

3.2.2. MUESTRA

La muestra de la investigacion se realizard de forma dirigida, utilizando una muestra de tres
mil ochocientos veintiun (3,821) registros, que corresponden a la totalidad de asegurados, con
registro completo de todas las variables de cliente y que disponen de pdlizas de autos y/o vida, con

vigencia en el periodo 2020-2023 en MAPFRE Seguros Honduras.
3.2.3. TECNICAS DE MUESTREO

La técnica de muestreo a utilizar sera intencional y el tipo de muestra a utilizar en la
investigacion es no probabilistico, considerando que la eleccion de los elementos no depende de la
probabilidad sino a causa de que cada muestra tiene la caracteristica de ser un cliente que dispone
de polizas de autos y vida o ambas, asi mismo la técnica de muestreo no se basa en férmulas de
probabilidad.
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3.4 TECNICAS, INSTRUMENTOS Y PROCEDIMIENTOS APLICADOS

Este estudio se centra en un enfoque cuantitativo, utilizando las siguientes técnicas:

Revision sistematica de Literatura.
Consultas/Querys a bbdd de core de la entidad.
Transformacion de Datos.

Analisis numérico y Estadistico, especificamente: XGBoost y Bosques Aleatorios.

ok w0 DD

Algoritmos de Aprendizaje Automatico Supervisado

Las técnicas antes descritas seran aplicadas de manera virtual a traves de MS Office y el

software de mineria de datos Knime.

En la investigacion se utilizaran distintos instrumentos para analizar, validar y comprobar la
hipotesis, asi mismo daran una radiografia fundamental para la toma de decision de factibilidad de
implantacion del modelo numérico dentro de MAPFRE Seguros Honduras, se contemplaron los

instrumentos siguientes:

1. Hojas de calculo Excel.
2. Diccionario de variables.
3. Knime workflow: TESIS_CROSS_SELLING

Se dispone de la informacién resultante de las consultas (querys) a bases de datos de
MAPFRE Seguros Honduras. Dentro del workflow denominado TESIS_ CROSS _SELLING se
realizaran la preparacion de las mismas, las cuales estan originalmente en formato archivo CSV
compuesto por determinadas variables, entre las cuales destacan caracteristicas inherentes a los
productos en vigor, canales de distribucion y variables sociodemogréaficas caracteristicas de los

asegurados, el nombre identificador de cada base se detalla a continuacion:

BBDD_Segmentacion_Demaografica
BBDD_Siniestros_Autos
BBDD_Prima

BBDD_Suma asegurada

A W Dp e
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5. BBDD_Coberturas Adicionales
6. BBDD_Nivel de ingresos
7. BBDD_Venta Cruzada

Este estudio de investigacion seguira un procedimiento secuencial para la validacion de las
hipotesis planteadas, contribuyendo a responder las preguntas de investigacion. El primero de los
pasos es la aplicacion de una depuracién general de los datos, eliminado registros que no generan
valora a la investigacion, como ser datos ausentes, duplicados, erroneos asi como valores en cero,
de forma paralela se genera una modificacion de los nombres de las variables, transformacion de
formatos de fechas (formato dd/mm/yyyy), para finalmente disefiar el diccionario de variables el
cual se percibe como una fuente de definicion y caracterizacion de las variables a incluir en el
modelo, con un proposito de asegurar el tratamiento idéneo del modelo y datos en workflow, asi

como reducir el riesgo de resultados tendenciosos o erréneos.

El siguiente paso es el establecimiento de la variable dependiente dentro de los datos, para lo
cual es necesaria una correcta clasificacion a través de una misma variable a los clientes que tienen
venta cruzada (pdliza de autos y vida) y a los que no (pdliza de autos). Dentro de la clasificacion
se hace evidente el desbalanceo de los datos, ya que del total de asegurados con venta cruzada
corresponde Unicamente el 28.57% del total de asegurados, en esta investigacion se realiza un

muestreo de los datos a través de la adicion y eliminacion de registros.

Una vez balanceada la data se prosigue con el proceso de seleccion de variables, a través de
una adecuada seleccién de variables nos permite aminorar la dificultad del modelo y facilitar su
compresion, es usual que la utilizacion de determinadas variables sea mejor de cara a los resultados
del modelo que la seleccion de todas las variables, para las seleccion de las variables se hara uso
del coeficiente de correlacion de Pearson pensado para variables cuantitativas y tomando como

referencia el diccionario de variables previamente disefiado.
Acorde a Lalinde et al. (2017) se define como coeficiente de correlacion:

“El coeficiente de correlacién de Pearson, pensado para variables cuantitativas (escala
minima de intervalo), es un indice que mide el grado de covariacion entre distintas variables

relacionadas linealmente”.
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En la etapa final de la transformacion de los datos nos encontramos con la division de los
mismos en dos subconjuntos, un subconjunto que servird para entrenamiento del modelo y otro

para test de la precision del mismo.

La técnica usada para particionar los datos serd aleatoria con una distribucion 70/30, para la

data de entrenamiento y testing respectivamente.

Concluido el proceso de transformacién de datos, entramos a las técnicas de aprendizaje
automatico, se procedera a aplicar los algoritmos mateméticos que permitan clasificar de forma
recurrente los asegurados con venta cruzada, tal cual lo describe el capitulo de bases metodoldgicas,
se aplicara través de las librerias del software Knyme Analytics las funciones de xgboost y bosques

aleatorios.

El método de comprobacion/evaluacion del modelo sera a traves de la matriz de confusion,
en donde seran comparados sus indices de exactitud para determinar la idoneidad y factibilidad del

o los modelos.

TABLA 5 - PREDICCION DE BASES

Base de Entrenamiento Clasificacion predecida
Clasificacion observada Con Venta Cruzada |Sin Venta Cruzada|Total
Con Venta Cruzada
Sin Venta Cruzada

Total
Base de Prueba Clasificacion predecida
Clasificacion observada Con Venta Cruzada |Sin Venta Cruzada |Total

Con Venta Cruzada
Sin Venta Cruzada
Total

Fuente: Elaboracion propia, 2023
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TABLA 6 - MATRIZ DE CONFUSION

Estimado por el Modelo
Matriz de confusién Negativo (N) Positivo (S)
Negativo a:(TN) b:(FP)
Precision d/(b+d)
("precision™)
Real Porcentaje
Positivo c:(FN) d:(TP) predicciones
positivas
correctas:
Sensibilidad, s
exhaustividad | ESPecificidad, Exhaustividad,
7 3 (Specifity) " "
("Recall") . ("accuracy")
} Porcentaje casos - S
Porcentaje casos neqativos Porcentaje de predicciones
positivos 9 correctas
detectados
detectados
d/(d+c) al(a+b) (a+d)/(a+b+c+d)

Fuente: Elaboracion propia, 2023

3.5 FUENTES DE INFORMACION
Acorde a Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista Lucio (2014, p.61) se define
como fuentes de informacion:
La revision de la literatura implica detectar, consultar y obtener la bibliografia (referencias)
y otros materiales que sean Utiles para los propdsitos del estudio, de donde se tiene que
extraer y recopilar la informacidn relevante y necesaria para enmarcar nuestro problema de
investigacion.

3.4.1. FUENTES PRIMARIAS

Se considera como fuente primaria la informacién obtenida de primera mano de MAPFRE
Seguros Honduras, la cual fue analizada y fundamental para el correcto desarrollo de la

investigacion. A continuacion, detallamos las fuentes primarias:

1. Datos y registros de asegurados de auto y vida de MAPFRE Seguros Honduras con
polizas vigentes durante el periodo 2022-2023.

2. Registros de prima promedio por péliza de auto y vidas.

3. Registro de cantidad promedio de pdlizas por cliente al cierre 2022.
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La técnica usada para la recoleccion de datos de reclamos fue la ejecuciéon de consultas
(querys) a la base de datos del core de MAPFRE Seguros Honduras.

Guillén (2022) define como query:

“Una query es una peticion precisa para obtener informacién en una base de datos o sistema

de informacion”.

A través del lenguaje SQL se invocd a los registros de asegurados que cumplian el filtro

configurado en la consulta y que permitian la consolidacion de una base Unica.

En lo referente a los registros de primas por pdliza, estos de igual manera fueron recabados

a través de Query considerando la variable prima total por cliente.
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y ANALISIS

4.1 INFORME DE PROCESO DE RECOLECCION DE DATOS

Referente al desarrollo del proceso de recoleccion de datos, se utilizaron consultas o querys
a bases de datos a traves del lenguaje estandar SQL, que permitio extraer datos de diversas tablas
del sistema CORE de la entidad aseguradora, las consultas se formularon esencialmente a traves

de la siguiente estructura:
SELECT <campos o columnas de una tabla>
FROM <tabla o tablas>
WHERE <condicion que deben cumplir los registros>
ORDER BY <campos> ASC/DESC

Como resultado se han obtenido archivos en formato CSV, los cuales han sido almacenados
bajo nombres asociativos a las variables almacenadas en cada coleccion. Las caracteristicas de cada

base se amplian en el apartado siguiente:
1. BBDD_Segmentacion_Demografica

Definicion: Incluye registros de asegurados de la compafiia captados durante el proceso de

emisién de pdliza de autos, se incluyen datos demograficos y geogréaficos.

Tipo de variables: numéricos y de cadena.

CSV Reader

1, »
206,849 302

BBDD_Segmentacion_Demografica

Figura 12. Nodo Segmentacion Demogréfica.
Fuente: (Elaboracidn propia, 2023)
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2. BBDD_Siniestros_Autos

Definicion: Incluye registros de asegurados de la compafiia captados durante el proceso de

reclamo por siniestro de péliza de auto, se incluyen datos conductuales.

Tipo de variables: numérica

F_..

— 9,207

C 5V Reader
" fias | coumnas |
301

BEDD_Sniestros_Autos

Figura 13. Nodo Siniestros Autos.
Fuente: (Elaboracidon propia, 2023)

3. BBDD_Prima

Definicion: Incluye registros de asegurados de la compafiia captados durante el proceso de

emision de péliza de auto, se incluyen datos de la prima pagada por el cliente.

Tipo de variables: numérica

CSV Reader

4, »

2,270,532 48

BBDD_Prima

Figura 14. Nodo Prima.
Fuente: (Elaboracion propia, 2023)
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4. BBDD_Suma asegurada

Definicion: Incluye registros de asegurados de la compafiia captados durante el proceso de

emision de pdéliza de auto, se incluyen datos de la cuantia de la suma asegurada.

Tipo de variables: numérica

CSV Reader
= Columnas

£, >
64,514 39

BBDD_Suma asegurada

Figura 15. Nodo Suma Asegurada.
Fuente: (Elaboracidn propia, 2023)

5. BBDD_Coberturas Adicionales

Definicion: Incluye registros de asegurados de la compafiia captados durante el proceso de

emisién de pdliza de auto, se incluyen datos de las coberturas adicionales asumidas por el cliente.

Tipo de variables: de cadena

CSV Reader
B »

3,485,475 102

BBDD_Coberturas Adicionales

Figura 16. Nodo Coberturas Adicionales.
Fuente: (Elaboracidn propia, 2023)
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6. BBDD_Nivel de ingresos

Definicion: Incluye registros de asegurados de la compafiia captados durante el proceso de

emisién de pdliza de autos, se incluyen datos del ingreso economico del cliente.

Tipo de variables: numéricos y de cadena.

CSV Reader
= Columnas

3, »
9,510 31

BBDD_Nivel de ingresos

Figura 17. Nodo Nivel de Ingresos.
Fuente: (Elaboracidn propia, 2023)

7. BBDD_Venta Cruzada

Definicion: Incluye registros de asegurados de la compafiia captados durante el proceso de
emisién de pdliza de auto, se incluyen datos que describen la densidad de la cartera de productos

del asegurado.

Tipo de variables: numérico y de cadena

CSV Reader

3, »
286,313 27

BBDD_Venta Cruzada

Figura 18. Nodo Venta Cruzada.
Fuente: (Elaboracion propia, 2023)
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4.2 RESULTADO Y ANALISIS DE LAS TECNICAS APLICADAS

4.2.1. EXPLORACION DE DATOS

Uno de las etapas mas importantes en la ciencia de datos y particularmente en la investigacion
realizada en MAPFRE Seguros Honduras, es el analisis exploratorio de datos conocida esta técnica
comunmente por sus siglas en Ingles EDA: Exploratory Data Analysis, Megan (2022) define como
EDA:

“Es un enfoque estadistico y visual que se utiliza para obtener informacion sobre un conjunto
de datos.”. A continuacion, los hallazgos mas relevantes de este proceso:

1. HALLAZGO: Distribucién por Género

Distribucién por Género
Cartera de Autos MAPFRE Seguros Honduras

Mujer 30%

Hombre 70%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

Distribucidon por Género
Honduras

Mujer 52%

Hombre 48%

46% 47% 48% 49% 50% 51% 52% 53%

Figura 19. Comparacion Distribucion por Genero.
Fuente: (Elaboracidn propia, 2023)
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Es resefiable la identificacion de que la poblacion de la cartera de autos de MAPFRE Seguros
Honduras se comporta de manera dispar a la poblacion del pais hondurefio, lo anterior puede estar
asociado a la mayor participacién del sexo masculino en el mercado laboral, lo cual resulta en un

mayor ingreso Yy capacidad de adquisicion de vehiculo junto a la correspondiente poliza de auto.

2. HALLAZGO: Distribucién por Edad

Distribucién por Edad
Cartera de Autos MAPFRE Seguros Honduras

700
600
500
400
300
200

100- -|||| |||“|I||...... .......

2 9 18212427 3033 3639424548 5154576063 6669727578 81848790

o

Honduras: Piramide de poblacion

Poblacion Diciembre 2021 >

[ I
[ L

80+ arnios
75-79 afios
70-74 afios
65-69 arios
60-64 afios
55-59 afios
50-54 afios
45-49 afios
40-45 afios
35-40 arios
30-34 afios
25-29 afios
20-24 afios
15-19 afios
10-14 afios

5-9 afios

0-4 afios

-10 -5 0 5 10
datosmacro.com

Figura 20. Comparacion Distribucion por Edad.
Fuente: (Expansion, 2021)
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En el andlisis de edad se observa que la mayoria de la poblacion de la cartera de Autos de
MAPFRE Seguros Honduras, oscila entre los 24 y 70 afos de edad, siendo el asegurado de menor
edad de 18 afios, tiempo en que las leyes del pais habilitan a conducir un automotor, por otro lado,
resalta en el grafico de distribucion, asegurados con edad muy avanzada (90 afios), que disponen
de su pdliza ain vigente. En comparacion a la pirdmide de edad de la poblacion hondurefia se

observa una estructura similar.

3. HALLAZGO: Distribucion por Siniestro

Distribucién por Siniestro
Cartera de Autos MAPFRE Seguros Honduras

MUJER 29%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

Distribucidn por Cantidad de Siniestros
Cartera de Autos MAPFRE Seguros Honduras

2 J1.2%

:
0 89.4%

0.0% 10.0% 20.0% 30.0% 40.0% 50.0% 60.0% 70.0% 80.0% 90.0% 100.0%

Figura 21. Comparacion Distribucion por Siniestro.
Fuente: (Elaboracion propia, 2023)
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Analizando a detalle la siniestralidad de los asegurados de polizas de auto, resalta el sexo
masculino, presenta una tendencia significativamente superior a tener accidentes automovilisticos
en comparacion a las mujeres, lo cual esta asociado a una mayor densidad del sexo en la cartera.
En otra arista es resefiable que menos del 11% de la cartera ha presentado un reclamo por siniestro

a la compafiia aseguradora.

4. HALLAZGO: Distribucion por Suma Asegurada

Distribucién por Suma Asegurada
Cartera de Autos MAPFRE Seguros Honduras

L1,200,000.00

L1,000,000.00
1L800,000.00
L600,000.00
L400,000.00
1200,000.00 |‘ | |
L0.00 | I
2 9 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 51 54 57 60 63 66 69 72 75 78 81 84 87 90
Distribucién por Suma Asegurada
Cartera de Autos MAPFRE Seguros Honduras
MUJER
HOMBRE
0.0% 10.0% 20.0% 30.0% 40.0% 50.0% 60.0% 70.0% 80.0%

Figura 22. Comparacion Distribucion por Suma Asegurada.
Fuente: (Elaboracion propia, 2023)
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Realizando un analisis por suma asegurada, la distribucion muestra que el valor méaximo al

cual puede ascender un vehiculo es de 1.2 millones de lempiras y que el valor medio ronda los 400

mil, por suma asegurada. Si analizamos por sexo, identificamos que, los hombres representan un

69.3% del riesgo para la aseguradora y las mujeres un 29.5% respectivamente.

5. HALLAZGO: Distribucién por Prima

Distribucion por Prima
Cartera de Autos MAPFRE Seguros Honduras

70000
60000
50000
40000
30000
20000
o0 ]}
0 II 1
2 6 101820222426283032343638404244464850525456586062646668707274767880828486889097
Distribucion por Prima
Honduras

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Figura 23. Comparacion Distribucién por Prima.
Fuente: (Elaboracidn propia, 2023)

70%
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El andlisis de frecuencia de prima muestra que L 20,000.00, es el valor que mas se repite en
el proceso core de ingresos. El estudio del vector mas importante de una aseguradora, refleja que
el canal correduria esta liderando las ventas de seguro de autos, seguido por el canal directo y

cerrando con el canal bancario.

6. HALLAZGO: Distribucién por Producto

Distribucién por Producto

73%
B VIDA INDIVIDUAL

B ACCIDENTES PERSONALES
B GASTOS MEDICOS

W VEHICULOS AUTOMOTORES
B INCENDIO Y/O RAYO

m DIVERSOS

W FIANZAS
15% VIDA COLECTIVO
10% B TRANSPORTES

7% H VIDA UNIVERSAL
1% B ACCIDENTES DE TRABAJO

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

Figura 24. Comparacion Distribucion por Producto.
Fuente: (Elaboracion propia, 2023)

En relacion a la distribucion de productos, tenemos a vida individual con la mayor
representacion en la cartera con un 73% y en cuarta posicion tenemos al producto de autos con un
31%, resaltamos estos dos productos a causa de que son los objetos de estudio de la presenta

investigacion.
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4.2.2. PROCESO DE TRANSFORMACION

Previo a la aplicacion de un modelo matematico a un set de datos, la literatura indica que es
necesario una preparacion adecuada de los registros, tal cual un cocinero limpia y prepara los
ingredientes antes de “cocinarlos”. Se estima el 80% de la labor de “cocinar una prediccion”
exitosa, esta directamente relacionada a la limpieza y transformacion de los datos, en los parrafos
siguientes se detalla las tareas de transformacion realizadas sobre cada base obtenida de MAPFRE

Seguros Honduras:

4.2.2.1. BBDD_Segmentacion_Demografica

Remover columnas con datos vacios mayor al 90%.
Remover columnas de variables superfluas al modelo.
Renombrar columnas con referencias al contenido.
Transformar variable tipo String a Fechas.

Calcular edad a través de diferencia en fechas.

2 e o A

Convertir variables sexo, estado civil, tipo de persona, tipo de poliza, canal de venta,
forma de pago y tipo de moneda a nomenclaturas estandar.

7. Reordenar las columnas para un tratamiento expedito.

8. Agrupar data por niamero de pdliza y fecha de ultimo suplemento.

9. Eliminar pdlizas canceladas o no renovadas.

10. Incluir variable con rangos de vigencia de péliza.

11. Eliminar polizas de personas juridicas (empresas).

12. Filtrar por poélizas de auto Unicamente.

13. Join con BBDD_Siniestros_Autos.

4.2.2.2. BBDD_Siniestros_Autos

1. Remover columnas con datos vacios mayor al 90%.

2. Remover columnas de variables superfluas al modelo.
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3. Remover filas con registros duplicados.
4. Agrupar data por nimero de pdliza.

5. Join con BBDD_Segmentacion_Demaografica.

42.2.3. BBDD_Prima

1. Agrupar data por nimero de poliza.
2. Join con BBDD_Siniestros_Autos.

4.2.2.4. BBDD_Suma asegurada
1. Agrupar data por nimero de poliza

2. Incluir variable con percentiles de suma asegurada.
3. Join con BBDD_Prima.

4.2.25. BBDD_Coberturas Adicionales

Remover columnas con datos vacios mayor al 90%.

Pivotear filas a columnas.

A wbp e

Join con BBDD_Suma asegurada

4.2.2.6. BBDD_Nivel de ingresos

1. Remover columnas con datos vacios mayor al 90%.

2. Remover columnas de variables superfluas al modelo.

Remover columnas de variables superfluas al modelo.
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3. Convertir variables de monto de ingreso a nomenclatura estandar.

4. Eliminar pdlizas con campo valor de ingreso vacio.

5. Join con BBDD_Coberturas Adicionales.

4.2.2.7.

N o o a A w Db oE

Join con

BBDD_Venta Cruzada

Agrupar data por nimero de documento.

BBDD_Nivel de ingresos.

Renombrar columnas con referencias al contenido.
Remover guiones de variable nimero de identidad.
Remover columnas de variables superfluas al modelo.
Remover columnas con datos vacios mayor al 90%.

Filtrar por polizas de vida individual Gnicamente.

El proceso de transformacion nos permite enumerar la cantidad de predictores o variables

observadas para predecir la existencia de venta cruzada, segin es detallado en la tabla a

continuacion:

TABLA 7-DICCIONARIO DE VARIABLES

Variable Descripcion Valores esperados
# DOCUM Identidad Numérico
NUM_POLIZA No de Péliza Numérico
EDAD Edad Numérico
SEXO Sexo Hombre/Mujer
TIPO_PERSONA Tipo de personaria Natural/Juridico
EST_CIVIL Estado civil Soltero/Casado/Viudo/Uniodn Libre
EMAIL correo electrénico tipo correo
NACIONALIDAD Nacionalidad Cadena

] ] DeOa3/Ded4ab/De7al0/Della

VAL_INGRESOS Nivel de ingresos 20/De 21 a 50/De 50 en adelante
TIP_ACT_ECONOMICA |Tipo de actividad econédmica 123456789101112
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TXT_NOM_TRABAJO Nombre de lugar de trabajo Cadena
TIP_NIVEL_INGRESO Tipo nivel de ingreso 1/2/3/4/5/6
TXT_FONDOS Origen de los fondos Cadena
PROFESION Profesién/Ocupacion Cadena

CIUDAD Ciudad TGU/SPS/LCB
DOMICILIO Direccién Cadena
TIP_SEGURO Ramo AUTOS/VIDA
MODALIDAD Producto AUTO-TOTAL/BAC

CANAL_VENTA

Canal de adquisicion de seguro

Corredor/Directo/Banco

TIEMP_EMISION

Anos desde la emision inicial de
pdliza

0 a 12 meses/12 a 36 meses/36 a 60
meses

NUM_RENOVACIONES | Tiene renovacion el cliente Numérico
CANT SPTO C.antldad de suplementos que NUME&rico
- tiene
MARCA Marca del vehiculo Cadena
TIP_VEHI Tipo de vehiculo E/;\)MIONETA /TURISMO/CAMION/PICK
USO_VEHI Uso del vehiculo COMERCIAL PARTICULAR
COBER_AD_1 Coberturas adicional 1 SI/NO
COBER_AD_2 Coberturas adicional 2 SI/NO
COBER_AD_3 Coberturas adicional 3 SI/NO
COBER_AD_4 Coberturas adicional 4 SI/NO
COBER_AD_5 Coberturas adicional 5 SI/NO
COBER_AD_6 Coberturas adicional 6 SI/NO
COBER_AD_7 Coberturas adicional 7 SI/NO
FORMA_PAGO Forma de Pago Contado/Fraccionado
MONEDA Moneda de Pago Lempira/ddlar
TOTAL_PRIM Prima total pagada Numérico
PERC_PRIM Percentil er! que se encuentra en 1/2/3/4/5
base a la prima pagada
SUMA_ASEG Suma asegurada total Numérico
PERC_ASEG Percentil en que se encuentra en 1/2/3/4/5
base a la suma asegurada
CANT_SINI Cant de siniestros Numérico
MONT_SINI Monto total de siniestro pagado | Numérico
VENCRU Posee producto adicional / Si/No

Variable a Predecir

Fuente: Elaboracion propia, 2023

54



Luego de consolidar todas las bases en un set Unico, concluimos la preparacion realizando
una division de la base de datos, tendremos en un lado los registros de polizas nuevas emitidas
durante el presenta afio y que no disponen de venta cruzada, y por otra parte la base de pélizas con

vigencias mayor a 1 afio.

Obteniendo todas las variables referenciadas en el diccionario, y con el objetivo de facilitar
el trabajo de lectura de datos y el célculo a los algoritmos de aprendizaje automatico, los datos
fueron transformados a variables numéricas, de modo que por ejemplo la variable “sexo” toma el
valor 0 en caso de mujer y 1 en caso de hombre. Se replico esta accidn para el resto de las variables,
excepto aquellas que ya sostenian un valor numérico como “prima” las cuales mantienen su valor

original.

4.2.3. ANALISIS DE CORRELACION

Concluido el proceso de transformacion, se procedié a realizar un analisis de correlacion
entre variables. La herramienta comUnmente utilizada para medir la relacion e influencia entre las
variables se denomina como Matriz de Correlacion, aprovechada para medir de forma adicional la
fuerza de la relacion entre variables y puede tomar valores en su coeficiente entre menos uno y
uno. El coeficiente de correlacion, oscilara cerca a uno cuando la relacion entre dos variables sea
mayor en magnitud y comportamiento, es decir si una aumenta la otra también aumenta en la misma
proporcién. Por el contrario, el coeficiente oscilara cerca de -1 cuando las variables miden

caracteristicas opuestas o diferente.
Ortega (2023) define como Matriz de Correlacion:

“Una matriz de correlacion es una herramienta estadistica que muestra la intensidad y la

direccion de la relacién entre dos o més variables.”
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W cor=-1

W cor = +1

TIP_ACT_ECONOMICA
TIP_NIVEL_INGRESO
TXT_FONDOS
VENCRU

NACIONALIDAD
PROFESION
NUM_RENOVACIONES
CANT_SPTO

CIUDAD
TIEMP_EMISION

CANAL_VENTA
FORMA_PAGO
MONEDA
MONT_SINI
CANT_SINI
TOTAL_PRIM
PERC_PRIM
SUMA_ASEG
PERC_ASEG
MARCA
MODALIDAD
TIP_VEHI
USO_VEHI
ICOBER_AD_1
ICOBER_AD_2
ICOBER_AD_3
ICOBER_AD_4
ICOBER_AD_S
ICOBER_AD_6
ICOBER_AD_7
VAL_INGRESOS

EST_CIVIL

=n/
X corr =nfa go

EDAD
SEXO
EST_CIVIL
NACIONALIDAD
PROFESION
CIUDAD
CANAL_VENTA ||
NUM_RENOVACIONES ]
CANT_SPTO
FORMA_PAGO
MONEDA
TIEMP_EMISION
MONT_SINI | |
CANT_SINI
TOTAL_PRIM
PERC_PRIM
SUMA_ASEG
PERC_ASEG
MARCA
MODALIDAD
TIP_VEHI
USO_VEHI
COBER_AD_1
COBER_AD_2
COBER_AD_3
COBER_AD_4
COBER_AD_5
COBER_AD_6
COBER_AD_7
VAL_INGRESOS ||
TIP_ACT_ECONOMICA
TIP_NIVEL_INGRESO
TXT_FONDOS

VENCRU ||

Figura 25. Matriz de Correlacion.
Fuente: (Elaboracion propia, 2023)

En el grafico anterior se observa que “VENCRU?”, la variable a predecir, tiene en su mayoria
correlaciones cercanas a cero, exceptuando algunas variables como “tiempo de emision” que Se
posiciona arriba de cero, esto se traduce, a que miden caracteristicas similares que estan
relacionadas, pero la relacion que presentan es inferior a 0,5 por lo que no es una relacion

excesivamente fuerte.
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4.2.4. APLICACION DE ALGORITMO

Teniendo la base de datos completa y luego de identificar la correlacion de las variables, se

deberan crear dos subconjuntos de datos, uno serd empleado para el entrenamiento de los

algoritmos y el otro sera usado para probar la habilidad predictiva de los mismos. La particion se

realiz6 basado en el método de Machine Learning, que sugiere, realizar como la mejor estrategia

una particion 80-20%, asegurando que la proporcion de las clases o valores sea similar en ambos

conjuntos. Se comprobo de forma efectiva que el conjunto original y los dos nuevos subconjuntos

tienen la misma cantidad de registros de clientes con la variable a predecir, en este caso con clientes

con venta cruzada.

Dialog - 3:81 - Partitioning

File

iFirst partition : Flow Variables Memory Policy

Choose size of first partition

(O Absolute

(®) Relative[%]
() Take from top
(O Linear sampling

() Draw randomly

80 5

(®) Stratified sampling S | VENCRU

[[] use random seed

oK Apply

Figura 26. Particion de Datos.
Fuente: (Elaboracidn propia, 2023)

TABLA 8 - CARACTERISTICAS DE SET DE DATOS

% DE INDIVIDUOS QUE HAN REALIZADO VENTA CRUZADA

Conjunto de datos original

Subconjunto de datos de
entrenamiento

Subconjunto de datos de
validacion

20.34%

20.32%

20.39%

Fuente: Elaboracion propia, 2023
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Realizada la particion de los datos, el siguiente paso es seleccionar los parametros 6ptimos
en la configuracion del algoritmo, denominada esta fase como el entrenamiento del algoritmo, el
andlisis de pardmetros se realizo de forma aislada probando de forma aleatoria que pardmetro es el

mejor, con el resultado a continuacion:

1. Algoritmo XGBoost

Dialog - 3:99 - XGBoost Tree Ensemble Learner = [m} X
File

[Options! Booster Flow Variables Memory Policy
Objective: () Binary logistic (@) Softprob

[Target column: S| VENCRU

Weight column: 2| <none>

Feature columns:
(® Manual Selection (O) Wildcard/Regex Selection
- Exclude - Indude
[Lnum_poL1zA > L[EDAD ~
| 8| #_pocum 1 | sexo
| S|Eman | |EST_CIVIL
|s| pomrcrLio » | | NACIONALIDAD
IS TXT_NOM_TRABAJO | | PROFESION
< | | CIUDAD
| | CANAL_VENTA
« I | NUM_RENOVACIONES
| | CANT_SPTO
| | FORMA_PAGO
| | MONEDA
| | TIEMP_EMISION
D| MONT_SINI
I | CANT_SINI
D| TOTAL_PRIM
D | PERC_PRIM
D | SUMA_ASEG
D | PERC_ASEG
| |MARCA v
(®) Enforce exdusion (O Enforce indusion
Boosting rounds: 100 |5
Base score: 0.5+
[[] use static random seed ¢
[[] Manual number of threads 63|
OK Apply Cancel

Figura 27. Entrenamiento Algoritmo XGBoost.
Fuente: (Elaboracion propia, 2023)

Se ha seleccionado el target columna como VENCRU, se han excluido las variables que no

tienen correlacién y se ha parametrizado el boosting rounds en valor de 100.
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2. Algoritmo Bosques Aleatorios

Dialog - 3:104 - Random Forest Learner
File

{Options' Flow Variables Memory Policy

Target Column

Attribute Selection

Use fingerprint attribute

[S]vencry

II!]II] <no valid fingerprint input>

(®) Use column attributes
(® Manual Selection (O) Wildcard/Regex Selection
Exdude Indude
Y Ater Y Ater
L[ NUM_POLIZA > L|EDAD
#_DOCUM 1|sexo
SJ EMAIL [ | | EST_CIVIL
$ | DOMICILIO » | | NACIONALIDAD
S| TXT_NOM_TRABAJO | 1| PROFESION
< | | ClubAD
I | CANAL _VENTA
« 1 | NUM_RENOVACIONES
(® Enforce exdusion (O Enforce indusion
Misc Options

[[] Enable Hilighting (#patterns to store)

[[] Save target distribution in tree nodes (memory expensive - only important for tree view and PMML export)

Tree Options

Split Criterion
[] Limit number of levels (tree depth)
[[] Minimum node size

Forest Options

Number of models

Use static random seed

Information Gain Ratio

1693803781807

OK Apply

Cancel ©)

Figura 28. Entrenamiento de Algoritmo Bosques Aleatorios.
Fuente: (Elaboracion propia, 2023)

Se ha seleccionado el target columna como VENCRU, se han excluido las variables que no

tienen correlacion y se ha parametrizado el namero de modelos en valor de 100.
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4.2.5.

COMPARACION DE RESULTADOS

Segun se ha descrito en capitulo anterior, la Matriz de Confusion es la técnica en excelencia

para medir los resultados de las predicciones y el rendimiento del algoritmo. El funcionamiento es

facil de entender, ademas posee indicadores que permiten extraer conclusiones y oportunidades de

ajuste en el entrenamiento. Bajo la premisa anterior, se muestran las matrices de confusion del

algoritmo XGBoost y bosques aleatorios:

1. XGBoost
B '| Confusion Matrix
Scorer View
Confusion Matrix
NO (Predicted) S| (Predicted)
NO (Actual) 601 8 98.69%
Sl (Actual) 67 89 57.05%

Qverall Statistics

89.97%

91.75%

Overall Accuracy

Overall Error

Cohen's kappa (k) | Correctly Classified | Incorrectly Classified

90.20%

9.80%

0.649

690

75

Figura 29. Matriz de Confusion XGBoost.
Fuente: (Elaboracidn propia, 2023)
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2. Bosques Aleatorios

| Confusion Matrix

Scorer View

Confusion Matrix

NO (Predicted)

Sl (Predicted)

NO (Actual)

608

1

99.84%

Sl (Actual)

76

80

51.28%

Qverall Statistics

88.89%

98.77%

Overall Accuracy

Overall Error

Cohen's kappa (x)

Correctly Classified

Incorrectly Classified

89.93%

10.07%

0.622

688

77

Figura 30. Matriz de Confusion Bosques Aleatorios.
Fuente: (Elaboracidn propia, 2023)

Los indicadores a comparar para medir la eficacia de los modelos son:

Exactitud: Mide la proporcion total de resultados correctos. Tanto verdaderos positivos como

verdaderos negativos sobre el total de valores.

TP+TN

Exactitud = ———
Total

Precision: Mide la proporcion de acierto dentro de sélo los casos positivos. A efectos mas

graficos mide la dispersion de las observaciones.

TP

p feidy —
recision —TP T FP

Sensibilidad: Es la capacidad del modelo de discriminar los casos positivos de los negativos.
Se calcula como la proporcion de los verdaderos positivos predichos sobre todos los casos positivos

reales.
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TP

Sensibilidad = TP T FN

F-Score: Es una mezcla de la precision y la sensibilidad en una sola métrica y sirve para casos
donde la distribucion de las clases no es pareja de tal forma que el F-Score pondera los valores. Se

calcula siguiendo la siguiente formula.

Pl = 2 = Precision = Sensibilidad
" Precisién + Sensibilidad

TABLA 9 - COMPARACION RESULTADOS DE ALGORITMOS

XGBoost Bosques Aleatorios
Exactitud 90.20% Exactitud 89.93%
Precision 91.75% Precisién 98.77%
Sensibilidad 57.05% Sensibilidad 51.28%
F-Score 70.36% F-Score 67.51%

Fuente: Elaboracion propia, 2023

Comparando ambos algoritmos se evidencia que el mejor es el XGBoost, ya que su
porcentaje de exactitud es ligeramente mayor que el modelo de Bosques Aleatorios, sin embargo,
los indicadores de Sensibilidad y F-Score muestran valores por debajo del desempefio buscado.
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4.3 RESULTADOS Y ANALISIS DE LOS DATOS ENCONTRADOS CON OTRAS
TECNICAS QUE LOS AUTORES ESTIMEN Y JUSTIFIQUEN QUE SON
NECESARIAS.

Como hemos comentado a lo largo de la investigacion, en aprendizaje automatico, la
medicion del rendimiento es una tarea vital. En adicion a la matriz de confusion, se puede utilizar
otras herramientas como métricas de la prediccién. La curva AUC-ROC es una de las técnicas de

evaluacion mas importante y utilizadas para validar el desempefio de cualquier algoritmo.

La curva ROC indica que qué tan bueno es el algoritmo, a través de una representacion

gréfica, en lugar de un valor Unico como suele ser en otras métricas.

ROC CURVE
10+ © ——PERFECT CLASSIFIER E=
& Z

) o o
= o~ o
1 L] 1

TRUE POSITINE RATE

9
~

4
o
1

Figura 31. Diagrama ROC Curve.
Fuente: (UDRC, s. f.)

Como se evidencia en la imagen de referencia anterior, si el AUC es igual a uno, el
desempefio del modelo es perfecto en el desempefio, y si fuese cero, intercambiaria los valores
positivos por negativos y viceversa. Si el desempefio del modelo muestra un AUC igual 0,5
entonces no diferencia las clases de forma correcta y la prediccion es aleatoria. En sintesis, entre
mas se acerca la curva a 1, mejor desempefio y sensibilidad tiene el modelo para clasificar
correctamente. Bajo la premisa anterior se muestra a continuacion la curva ROC-AUC de los

modelos de XGBoost y bosque aleatorio, para el caso de venta cruzada de MAPFRE Seguros

Honduras:
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1. XGBoost

ROC Curve
10

Figura 32. Resultado ROC Curve XGBoost.
Fuente: Elaboracion propia, 2023

2. Bosques Aleatorios

ROC Curve

® P (VENCRU=S)) @ random

Figura 33. Resultado ROC Curve Bosques Aleatorios.

Fuente: Elaboracion propia, 2023
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TABLA 10 - COMPARACION RESULTADOS DE CURVA ROC-AUC

XGBoost Bosques Aleatorios
83.40% 85.00%

Fuente: Elaboracion propia, 2023

Se observa, en concordancia con la matriz de confusion, que la forma de la curva ROC y el
AUC que ambos modelos se comportan de forma similares, y por tanto, son capaces de predecir la

venta cruzada.

4.4 ESTUDIO DE ALGORITMO CON BASE DE NUEVA EMISION

4.4.1. PROYECCION DE VENTAS

Luego de finalizar el entrenamiento de los algoritmos, hemos seleccionado XGBoost para
estudiar los resultados a obtener con la base de datos de nueva emision, nos referimos a “nueva
emision” a la base de pdlizas con vigencia menor a 12 meses y de clientes que disponen de una
Unica poéliza de autos. Damos paso a la prediccion de los candidatos a venta cruzada,
especificamente candidatos a los cuales se puede vender una pdliza de vida individual, obteniendo

los resultados siguientes:

TABLA 11 -PREDICCION DE CANDIDATOS

Descripcion Cantidad ‘
Cantidad de Asegurados analizados 2776
Asegurados No candidatos a Venta Cruzada 2329
Asegurados candidatos a Venta Cruzada 447
Mujeres candidatas a Venta Cruzada 126
Hombres candidatos a Venta Cruzada 321

Fuente: Elaboracion propia, 2023
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4.4.2. PROYECCION DE VENTAS

A partir de la prediccion de candidatos de venta cruzada realizada en el paso previo, y
tomando como base el monto promedio de prima por cliente L2642.00 en polizas de vida
individual, podemos realizar estimaciones del monto que se puede alcanzar implantando una

técnica de venta cruzada:

TABLA 12 -PROYECCION DE VENTAS

Descripcidn Prima proyectada

Asegurados candidatos a Venta Cruzada L 1,180,974.00*
Mujeres candidatas a Venta Cruzada L 332,892.00
Hombres candidatos a Venta Cruzada L 848,082.00

Fuente: Elaboracion propia, 2023

*El monto de colocacién representado en la tabla anterior, es el valor maximo que podria
alcanzarse en el escenario de de una prediccion 100% exitosa, sin embargo, los indicadores
mostrados por la matriz de confusion sefialan que, pueden surgir falsos positivos durante la

prediccion, lo que se traduce en una caida en el monto de ventas.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

5.1.1

512

5.1.3

A través de la investigacion realizada en MAPFRE Seguros Honduras, donde han sido
utilizados 6,332,400 registros, se puede concluir que el analisis de datos facilita la
identificacion de mejoras en la informacion disponible en la organizacién, y favorece la

toma de decisiones estratégicas.

En cumplimiento al primer objetivo especifico, el cual es realizar el anélisis de datos de
segmentacion registrado por MAPFRE Seguros referente a los asegurados de auto y vida
durante el periodo 2020-2023, ha sido alcanzado a traves de técnicas de analitica de datos,
las cuales han permitido concluir que las caracteristicas mas importantes de los registros de
asegurados, son captadas por la aseguradora a través de sus procesos operativos core y
permiten destacar las particularidades mas significativas de la cartera, siendo estas: La
mayor densidad (70%) de la cartera de polizas de auto es masculina, no se presentan tantos
siniestros como se estimaba, al contrario Unicamente el 11% de la cartera presenta reclamos
por siniestros, el valor medio de un vehiculo asegurado asciende a 400 mil lempiras, el
valor pagado por asegurado por la péliza de auto, que mas se repite es por L20,000.00

lempiras.

En respuesta al objetivo especifico nimero dos, el cual se basa en la identificacion de un
marco referencial de variables para la deteccion de los asegurados candidatos a venta
cruzada, ha sido alcanzado luego de un proceso exhaustivo de transformacion de bases de
datos, a través del cual se ha disefiado un diccionario de 16 variables tipo demograficas y
25 variables tipo conductuales. A partir del diccionario referenciado de variables, fue
posible la diagramacidn de la intensidad de correlacion de los predictores con la variable a
predecir: “venta cruzada”, dando como resultado en primer lugar el tiempo desde la primera
emision de la pdliza de autos (0.4), en segundo el nimero de renovaciones (-0.28) que ha
sufrido y en tercer lugar canal de venta (-0.14) a través del cual se coloco el producto.
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5.14

5.15

5.1.6

5.1.7

El tercer objetivo especifico, el cual es considerado como la cuspide de la investigacion,
buscaba disefiar un modelo numérico capaz de predecir candidatos a adquirir un seguro
adicional a la pdliza de auto, fue culminado a través de la seleccion y entrenamiento de los
algoritmos XGBoost y Bosques aleatorios, los cuales superaron de forma satisfactoria el
nivel de exactitud exigido en la hipotesis (70%), medido a través de la matriz de confusion
y con porcentajes resultantes de 90.20% y 89.23% respectivamente. La capacidad de
prediccién y confiabilidad de los modelos fue reconfirmado a través de la curva ROC que
mostro un resultado de 83.40% para el algoritmo XGBoost y de 85% para bosques
aleatorios.

La investigacion ha evidenciado su vigor, valor agregado y disponibilidad de uso inmediato,
el entrenamiento del algoritmo XGBoost y su aplicacion a la base de datos con vigencia
menor a un (1) afio, ha permitido pronosticar 447 candidatos a venta cruzada y proyectar
un monto de colocacién mayor a 1 millon de lempiras en ventas para la compafiia
aseguradora.

Existe oportunidad de mejora en los gestion de datos de la compafiia de la aseguradora, de
forma especifica en la calidad de datos, y en los controles durante el registro de un cliente,
asi como en el proceso de limpieza de los registros en reposo en el sistema de MAPFRE
Seguros Honduras, esto se concluyd durante el proceso de transformacion en el cual se
descartaron el 51% de los registros extraidos a causa de que no cumplian con pardmetros
estandar de informacion como ser, registros vacios, informacion incompleta o valores

atipicos.

Concluida la investigacion es resefiable las habilidades otorgadas por la maestria de
Analitica Negocios, destacando entre ellas, el pensamiento critico para ver el problema de
diferentes perspectivas, la capacidad de preparar los datos para un analisis efectivo y la
capacidad de aplicar la matematica y las estadisticas de forma adecuada para resolver un

problema de la vida real.
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5.2 RECOMENDACIONES

521

5.2.2

5.2.3

524

Se recomienda a la unidad de proyectos de la aseguradora, implantar un proyecto de calidad
de datos, que impulse controles durante el registro de un cliente y asegure el llenado integro
de los datos, asi como la depuracion de los registros en reposo en el sistema de MAPFRE
Seguros Honduras, esto basado en que durante el proceso de transformacion se descarto el
51% de los registros extraidos a causa de que no cumplian con parametros estandar de
informacidn como ser, registros vacios, informacion incompleta o valores atipicos.

Se recomienda a la direccion de la aseguradora, impulsar una unidad de gobierno del dato,
que persiga la definicion de politicas gestion de datos, asegure controles durante toda la
cadena de valor del dato y vigile el almacenamiento de los datos.

Se recomienda a la direccion de la aseguradora, implantar una unidad de inteligencia de
negocios, que explote la Big data que posee la aseguradora, disefie modelos descriptivos,
predictivos y prescriptivos, generando un valor y posicionamiento a la compafiia sobre la

competencia.

Se recomienda a la unidad comercial de la aseguradora, impulsar una camparia de venta
cruzada segmentada por canal, a partir de los candidatos predichos por los algoritmos
entrenados durante la investigacion (XGBoost y Bosques aleatorios). El éxito de la
campafia de venta cruzada no se basa en el algoritmo por si solo, necesita ser soportado por
una potente estrategia de venta, que incluya un conocimiento amplio en las coberturas y
condiciones de los productos y un script de venta finamente definido.
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CAPITULO VI. APLICABILIDAD

6.1 NOMBRE DE LA PROPUESTA

Modelo predictivo de venta cruzada en productos de auto y vida en MAPFRE Seguros

Honduras.

6.2 JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA

A través de técnicas de analitica de datos, se han podido identificar algunas caracteristicas
importantes de los registros de los asegurados, destacando entre ellas: La mayor densidad (70%)
de la cartera de pdlizas de auto es masculina, la edad media de los asegurados de autos oscila entre
los 24 y 70 afios, no se presentan tantos siniestros como se estimaba, Unicamente el 11% de la
cartera presenta reclamos por siniestros, el valor medio de un vehiculo asegurado asciende a 400
mil lempiras, el valor pagado por asegurado por la péliza de auto, que mas se repite es por
L20,000.00. Por otra parte, ha sido disefiado un marco referencial de variables para la deteccion de
los asegurados candidatos a venta cruzada, luego de un proceso exhaustivo de transformacion de
bases de datos, a través del cual se ha disefiado un diccionario de 16 variables tipo demograficas y
25 variables tipo conductuales. A partir del diccionario referenciado de variables, fue posible la
diagramacion de la intensidad de correlacién de los predictores con la variable a predecir: “venta
cruzada”, dando como resultado en primer lugar el tiempo desde la primera emision de la poliza
de autos (0.4), en segundo el nimero de renovaciones (-0.28) que ha sufrido y en tercer lugar canal
de venta (-0.14) a través del cual se colocé el producto. Como punto toral en la importancia de la
propuesta es que se ha disefiado un modelo numeérico capaz de predecir candidatos a adquirir un
seguro adicional a la péliza de auto, a través de los algoritmos XGboost y Bosques aleatorios, los
cuales tienen un nivel de exactitud de 90.20% y 89.23% respectivamente. La capacidad de
prediccion y confiabilidad de los modelos fue reconfirmado a traves de la curva ROC que mostro
un resultado de 83.40% para el algoritmo XGBoost y de 85% para bosques aleatorios.
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6.3 ALCANCE DE LA PROPUESTA
6.3.1. OBJETIVO GENERAL

Implementar un modelo predictivo enfocado en la deteccion de asegurados candidatos a
adquirir un seguro de vida, como producto adicional a la péliza de autos previamente obtenida, que
influya en catapultar la técnica de venta cruzada, logrando la fidelizacion de clientes y explotacion

méaxima de utilidad de cartera, en MAPFRE Seguros Honduras.

6.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Realizar el andlisis y transformacion de datos de segmentacion registrado por MAPFRE

Seguros referente a los asegurados de auto y vida durante el periodo 2020-2023.

2. Predecir a través de un modelo numérico entrenado, los candidatos a adquirir un seguro
adicional a la péliza de autos en MAPFRE Seguros Honduras.

6.4 DESCRIPCION Y DESARROLLO A DETALLE DE LA PROPUESTA

6.4.1. DESCRIPCION DE LA PROPUESTA

El modelo predictivo de venta cruzada es una potente herramienta que permitiraa MAPFFRE
Seguros Honduras mejorar sus ratios de colocacion de polizas a clientes ya existentes, a través de

un analisis de patrones de comportamiento.

A continuacion, se detallas las fases que deberan ser ejecutadas para implantar el modelo de

prediccion:

TABLA 13 - FASES IMPLANTACION MODELO PREDICTIVO
Etapa | Accién Descripcion

Se extraera del sistema core los registros
actualizados de informacidn del cliente, que
afiadan valor al algoritmo matematico de
prediccion.

I Querys de consulta a base de datos
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A través de técnicas de anlisis de datos se
realizard una depuracion de los registros sin
valor o incorrectos y se realizaran las
transformaciones numéricas de los registros.

I Analisis y transformacidn de datos

Se entrenara el algoritmo de prediccion a
i Entrenamiento de algoritmo través del set de datos depurados y
transformados.

Alcanzado un entrenamiento idéneo del
algoritmo se predeciré los clientes con
v Prediccion de candidatos vigencia nueva del afio 2023 propensos a
adquirir un seguro de vida adicional a su
poliza de auto.

Se realizaran estimaciones de oportunidad de
\ Proyeccion de ventas mercado basado en el monto de prima
promedio de colocacidn de poliza de vida.

Fuente: Elaboracion propia, 2023

6.4.2. DESARROLLO DE LA PROPUESTA

6.4.2.1. Querys de consulta a base de datos

A través de consultas a las bases de datos del sistema core, se han obtenido archivos en
formato CSV, los cuales han sido almacenados bajo nombres asociativos a las variables
almacenadas en cada coleccién. La cantidad de registros de cada base se amplian en el apartado

siguiente:

1. BBDD_Segmentacién_Demografica: Incluye registros de asegurados de la compafiia
captados durante el proceso de emision de poliza de autos, se incluyen datos

demogréficos y geogréaficos. Contiene 206,849 filas y 302 columnas.

2. BBDD_Siniestros_Autos: Incluye registros de asegurados de la compafia captados
durante el proceso de reclamo por siniestro de pdliza de auto, se incluyen datos

conductuales. Contiene 9,207 filas y 301 columnas.
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3. BBDD_Prima: Incluye registros de asegurados de la compafiia captados durante el
proceso de emision de poliza de auto, se incluyen datos de la prima pagada por el

cliente. Contiene 2,270,532 filas y 48 columnas.

4. BBDD_Suma asegurada: Incluye registros de asegurados de la compafiia captados
durante el proceso de emision de pdéliza de auto, se incluyen datos de la cuantia de la

suma asegurada. Contiene 64,514 filas y 39 columnas.

5. BBDD_Coberturas Adicionales: Incluye registros de asegurados de la compafiia
captados durante el proceso de emision de pdéliza de auto, se incluyen datos de las
coberturas adicionales asumidas por el cliente. Contiene 3,485,475 filas y 102

columnas.

6. BBDD_Nivel de ingresos: Incluye registros de asegurados de la compafiia captados
durante el proceso de emision de pdliza de autos, se incluyen datos del ingreso

econdmico del cliente. Contiene 9,510 filas y 31 columnas.

7. BBDD_Venta Cruzada: Incluye registros de asegurados de la compafiia captados
durante el proceso de emisién de péliza de auto, se incluyen datos que describen la
densidad de la cartera de productos del asegurado. Contiene 286,313 filas y 27

columnas.

6.4.2.2.  Analisis y transformacion de datos

Previo a la aplicacion de un modelo matematico a un set de datos, la literatura indica que es
necesario una preparacion adecuada de los registros, nos referimos a la limpieza y transformacion
de los datos, en los parrafos siguientes se detalla las tareas de transformacion realizadas sobre cada
base obtenida de MAPFRE Seguros Honduras:
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1. BBDD_Segmentacién_Demografica

Remover columnas con datos vacios mayor al 90%.
Remover columnas de variables superfluas al modelo.
Renombrar columnas con referencias al contenido.
Transformar variable tipo String a Fechas.

Calcular edad a través de diferencia en fechas.

© o k~ w N oE

Convertir variables sexo, estado civil, tipo de persona, tipo de poliza, canal de
venta, forma de pago y tipo de moneda a nomenclaturas estandar.

7. Reordenar las columnas para un tratamiento expedito.

8. Agrupar data por nimero de péliza y fecha de ultimo suplemento.

9. Eliminar pdlizas canceladas o no renovadas.

10. Incluir variable con rangos de vigencia de poliza.

11. Eliminar polizas de personas juridicas (empresas).

12. Filtrar por pdlizas de auto Unicamente.

13. Join con BBDD_Siniestros_Autos.

2. BBDD_Siniestros_Autos

Remover columnas con datos vacios mayor al 90%.
Remover columnas de variables superfluas al modelo.
Remover filas con registros duplicados.

Agrupar data por nimero de poliza.

o &~ DN e

Join con BBDD_Segmentacion_Demaografica.

3. BBDD_Prima

1. Agrupar data por numero de péliza.
2. Join con BBDD_Siniestros_Autos.
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4. BBDD_Suma asegurada

1. Agrupar data por nimero de po6liza
2. Incluir variable con percentiles de suma asegurada.
3. Join con BBDD_Prima.

5. BBDD_Coberturas Adicionales

Remover columnas con datos vacios mayor al 90%.
Remover columnas de variables superfluas al modelo.

Pivotear filas a columnas.

A wnp e

Join con BBDD_Suma asegurada

6. BBDD_Nivel de ingresos

Remover columnas con datos vacios mayor al 90%.
Remover columnas de variables superfluas al modelo.
Convertir variables de monto de ingreso a nomenclatura estandar.

Eliminar polizas con campo valor de ingreso vacio.

o b w0 DN e

Join con BBDD_Coberturas Adicionales.

7. BBDD_Venta Cruzada

1. Renombrar columnas con referencias al contenido.
2. Remover guiones de variable nimero de identidad.
3. Remover columnas de variables superfluas al modelo.
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Remover columnas con datos vacios mayor al 90%.
Filtrar por polizas de vida individual Gnicamente.

Agrupar data por nimero de documento.

A A

Join con BBDD_Nivel de ingresos.

6.4.2.3. Entrenamiento de algoritmo

Luego de consolidar todas las bases en un set Unico, concluimos la preparacion realizando
una divisién de la base de datos, tendremos en un lado los registros de polizas nuevas emitidas
durante el presenta afio y que no disponen de venta cruzada, y por otra parte la base de pélizas con
vigencias mayor a 1 afio, estas Gltimas seran utilizadas para entrenamiento del algoritmo de
prediccion XGBoost.

Dialog - 3:78 - Rule-based Row Splitter (Quitar las polizas de ultima v...) - o %
File

Rule Editor | Fiow Varisbles Memory Policy

Column List Category Description

ROWID i o ™
ROWINDEX

ROWCOUNT Function

[L] num_PoLIzA <t -

[8] # pocum y gm?

L| EDAD 3

BE:=0] oyl

S| TIPO_PERSONA >

| EST_CIVIL D7

8] EMan N7

[8] NACIONALIDAD b LINE ?

|8 PROFESION ? MATCHES ?

8| cluoAD b OR 2

S| DOMICILIO ) XOR 2

(8] TP_securo v |kas
| missmvG?

Flow Variable List - = =
§ | knime . workspace Expression
~
FALSE
$TIEMP_EMISIONS LIKE "0 a 12 meses” AND SVIDA INDIVIDUALS LIKE "NO™ => TRUE
v

TRUE matches go to (@) first output table () second output table

oK Apply Cancel

Figura 34. Divisién de Datos.
Fuente: (Elaboracidn propia, 2023)
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Realizada la division de los datos, el siguiente paso es seleccionar los pardmetros 6ptimos en

la configuracion del algoritmo XGBoost, denominada esta fase como el entrenamiento del

algoritmo:

Dialog - 3:99 - XGBoost Tree Ensemble Learner X
File
[Options| Booster Flow Variables Memory Policy
ve: (O Binary logistic (@) Softprob
[Target column: S v‘ VENCRU v
Weight column: }4 <none> -
Feature columns:
(® Manual Selection (O) Wildcard/Regex Selection
r Excdude Indude
Y Ater Y At
[L]num_poLiza > L [EDAD PN
| 8| #_bocum 1 | sexo
| S|Emar | | |EST_CIVIL
| s| pomicrio » | I | NACIONALIDAD
| 8/ TXT_NOM_TRABAIO | | PROFESION
< 1| cruoap
1 | CANAL_VENTA
« 1| NUM_RENOVACIONES
I | caNT_sPTO
| | FORMA_PAGO
| | MONEDA
| | | TIEMP_EMISION
D MONT_SINI
| | cANT_SINI
D| TOTAL_PRIM
D| PERC_PRIM
D| SUMA_ASEG
D| PERC_ASEG
1 |MARCA v
(®) Enforce exdusion (O Enforce indusion
Boosting rounds: 100 |5
Base score: 0.5%
[[] Use static random seed o Nev ‘
[[] Manual number of threads 2 [
oK Apply Cancel

Figura 35. Entrenamiento Algoritmo XGBoost.

Fuente: (Elaboracion propia, 2023)

Se ha seleccionado el target columna como VENCRU, se han excluido las variables que no

tienen correlacién y se ha parametrizado el boosting rounds en valor de 100.
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6.4.2.4. Prediccién de candidatos

Luego de finalizar el entrenamiento del algoritmo XGBoost, damos paso a la prediccion de
los candidatos a venta cruzada, especificamente candidatos a los cuales se puede vender una péliza
de vida individual, obteniendo los resultados siguientes:

TABLA 14 -PREDICCION DE CANDIDATOS

Cantidad de Asegurados analizados 2776
Asegurados No candidatos a Venta Cruzada 2329
Asegurados candidatos a Venta Cruzada 447
Mujeres candidatas a Venta Cruzada 126
Hombres candidatos a Venta Cruzada 321

Fuente: Elaboracién propia, 2023

6.4.2.5.  Proyeccion de ventas

A partir de la prediccion de candidatos de venta cruzada realizada en el paso previo, y
tomando como base el monto promedio de prima por cliente L2642.00 en pdlizas de vida

individual, podemos realizar estimaciones del monto que se puede alcanzar implantando una
técnica de venta cruzada:

TABLA 15 -PROYECCION DE VENTAS

Asegurados candidatos a Venta Cruzada L 1,180,974.00
Mujeres candidatas a Venta Cruzada L 332,892.00
Hombres candidatos a Venta Cruzada L 848,082.00

Fuente: Elaboracion propia, 2023

78



6.5 CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION

En el siguiente apartado, se detalla el cronograma de actividades y el costo de los recursos
que deberia acometer MAPFRE Seguros Honduras, para la implementacién y uso del modelo de

prediccion de venta cruzada:

TABLA 16 - GANTT DE IMPLANTACION DE MODELO

MODELO DE VENTA CRUZADA

FEBRERO

LINEAS DE ACTUACION RESPONSABLE

SYRRVARCINTY RYRRVARKINTY RIRRVARKINT]

Presentacion de propuesta a Direccion General y Comercial Anélista de datos
Instalacion de software de mineria de datos Oficial de IT

Extraccion de data historica de clientes Oficial de IT

Analisis y limpeza de datos Anélista de datos
Prediccion de candidatos a venta cruzada Anélista de datos
Induccion a fuerza de venta en colocacion de venta cruzada Oficial Comercial
campafia de venta cruzada Oficial Comercial
Seguimiento de resultados Anélista de datos

Fuente: Elaboracion propia, 2023

TABLA 17 — PERFILES DE PUESTOS Y PRESUPUESTO REQUERIDO

Estrategia Perfil requerido Cantidad i Presupuesto
horas por mes)
Analista de datos 2 L 25,000.00 | L 50,000.00
Modelo de Venta | g .ol ge 1T 1 L 500000 | L 5,000.00
Cruzada
Oficial Comercial 3 L 10,000.00 | L 30,000.00
Total L 85,000.00

Fuente: Elaboracion propia, 2023
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6.6 CONCORDANCIA DE SEGMENTO DE LA TESIS CON LA PROPUESTA

CAPITULO |

Titulo de Investigacion

Objetivo General

Obijetivos especificos

Modelo predictivo de venta cruzada en

productos de auto y vida en una
aseguradora

Disefiar e implementar un
modelo predictivo enfocado en
la deteccion de asegurados
candidatos a adquirir un seguro
de vida, como producto
adicional a la péliza de autos
previamente obtenida, que
influya en catapultar la técnica
de venta cruzada, logrando la
fidelizacién de clientes y
explotacion méaxima de
utilidad de cartera, en
MAPFRE Seguros Honduras.

1.1dentificar un marco referencial de
variables a considerar para el analisis
de deteccion de asegurados candidatos
a venta cruzada de poliza de autos y
vida.

2.Realizar el andlisis de datos de
segmentacion registrado por MAPFRE
Seguros referente a los asegurados de
auto y vida durante el periodo 2022-
2023.

3.Entrenar un modelo numérico de
prediccion de candidatos a adquirir un
seguro adicional a la péliza de autos
para MAPFRE Seguros Honduras.

CAPITULO Il

CAPITULO llI

Teorias/Metodologias de
sustento

Variables Poblacion

Técnicas

1. Aprendizaje automatico
supervisado

2. Aprendizaje automatico
no supervisado

3. Aprendizaje automatico
semi supervisado

4. Aprendizaje automatico
reforzado

Dependientes
Independientes

14,000 asegurados que
componen el negocio
de auto y vida.

1. Revision sistematica de Literatura.

2. Consultas/Querys a bbdd de core de la
entidad.

3. Transformacion de Datos.
4. Analisis numérico y Estadistico,
especificamente: XGBoost y Bosques

Aleatorios.

5. Algoritmos de Aprendizaje Automatico
Supervisado

80




CAPITULO V

Conclusiones

5.1.1  Através de la investigacion realizada en MAPFRE Seguros Honduras, donde han sido utilizados
6,332,400 registros, se puede concluir que el analisis de datos facilita la identificacion de mejoras en la

informacion disponible en la organizacion, y favorece la toma de decisiones estratégicas.

5.1.2  Concluida la investigacion es resefiable las habilidades otorgadas por la maestria de Analitica Negocios,
destacando entre ellas, el pensamiento critico para ver el problema de diferentes perspectivas, la capacidad de
preparar los datos para un analisis efectivo y la capacidad de aplicar la matematica y las estadisticas de forma

adecuada para resolver un problema de la vida real.

5.1.3  Encumplimiento al primer objetivo especifico, el cual es realizar el andlisis de datos de segmentacidn
registrado por MAPFRE Seguros referente a los asegurados de auto y vida durante el periodo 2020-2023, ha sido
alcanzado a través de técnicas de analitica de datos, las cuales han permitido concluir que las caracteristicas méas
importantes de los registros de asegurados, son captadas por la aseguradora a través de sus procesos operativos
core y permiten destacar las particularidades mas significativas de la cartera, siendo estas: La mayor densidad
(70%) de la cartera de pélizas de auto es masculina, no se presentan tantos siniestros como se estimaba, al
contrario Unicamente el 11% de la cartera presenta reclamos por siniestros, el valor medio de un vehiculo
asegurado asciende a 400 mil lempiras, el valor pagado por asegurado por la poliza de auto, que mas se repite es
por L20,000.00 lempiras.

5.1.4 En respuesta al objetivo especifico nimero dos, el cual se basa en la identificacion de un marco
referencial de variables para la deteccion de los asegurados candidatos a venta cruzada, ha sido alcanzado luego
de un proceso exhaustivo de transformacidn de bases de datos, a través del cual se ha disefiado un diccionario de
16 variables tipo demogréficas y 25 variables tipo conductuales. A partir del diccionario referenciado de
variables, fue posible la diagramacion de la intensidad de correlacion de los predictores con la variable a predecir:
“venta cruzada”, dando como resultado en primer lugar el tiempo desde la primera emision de la pdliza de autos
(0.4), en segundo el nimero de renovaciones (-0.28) que ha sufrido y en tercer lugar canal de venta (-0.14) a

través del cual se coloco el producto.

5.1.5  El tercer objetivo especifico, el cual es considerado como la cUspide de la investigacion, buscaba disefiar
un modelo numérico capaz de predecir candidatos a adquirir un seguro adicional a la p6liza de auto, fue
culminado a través de la seleccidn y entrenamiento de los algoritmos XGBoost y Bosques aleatorios, los cuales
superaron de forma satisfactoria el nivel de exactitud exigido en la hipétesis (70%), medido a través de la matriz
de confusion y con porcentajes resultantes de 90.20% y 89.23% respectivamente. La capacidad de prediccion y
confiabilidad de los modelos fue reconfirmado a través de la curva ROC que mostro un resultado de 83.40% para

el algoritmo XGBoost y de 85% para bosques aleatorios.
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5.1.6  El entrenamiento del algoritmo XGBoost y su aplicacion a la base de datos con vigencia menor a un (1)

afio, ha permitido pronosticar 447 candidatos a venta cruzada y proyectar un monto de colocacion mayor a 1

millon de lempiras en ventas.

CAPITULO VI

Nombre de la propuesta

Obijetivos de la propuesta

Modelo predictivo de venta cruzada en productos de
auto y vida en MAPFRE Seguros Honduras.

Objetivo general

Implementar un modelo predictivo enfocado en la
deteccion de asegurados candidatos a adquirir un seguro
de vida, como producto adicional a la péliza de autos
previamente obtenida, que influya en catapultar la técnica
de venta cruzada, logrando la fidelizacion de clientes y
explotacion maxima de utilidad de cartera, en MAPFRE
Seguros Honduras.

Obijetivos especificos

1. Realizar el analisis y transformacion de datos de
segmentacion registrado por MAPFRE Seguros referente
a los asegurados de auto y vida durante el periodo 2020-
2023.

2. Predecir a través de un modelo numérico entrenado, los
candidatos a adquirir un seguro adicional a la péliza de
autos en MAPFRE Seguros Honduras.
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ANEXOS

ANEXO 1: FLUJO DE TRABAJO PREDICCION DE VENTA CRUZADA

Mis sing Value Date&Time
- e S e we aie
A L v @ » . S - S . S
- . . - . ] . = Tm
BBOD. 340_Demografica e p i a Date format w __—kdenwScarEstado CWil  Ideniicar el ipo de persona

Rows Fiter.

.
e
il
?\.?.

® = . .
Mode 41 Node 42 Node 43 Farma de pago Tipo de moneda Nade Nade 47

Wiz sing Vsl Duplicate
CSV Reader Column Fier Cohsmn Fier Row Filter GrowpBy “Joiner Missing Value Cohumn Hename:
9 ) — P
S =] g ES > — Vil —- 2 —E—
. L] - - . - ]
BBDD_Siniesies_Autns MNode 4 Node 14 MNode 15 Nade 16 Nade 17 Node 18 Node 19

BB0D._Suma aseguada Node 32 Node 53 Node59
Missing Vakue Missing Valus
CSV Reader Column Filter Column Fiter Pivoting ‘Cohamn Fiter ‘Column Fites Jainer
— v —
H'Er i BE @ .x.:i_ S
- . 0 . - .
BBDD_Coberturas Adicionales Node 66 Node 67 Node 68 Nade 69 Node 70 Node 71
Masing Ve
CSV Reader Column Filter Calumn Fiter Rube Engine
- s v o e
- ~ = -
BEOD_Nivel de ingresas. Node 61 Node 62 MNode 63
GroupBy
R
o
Mode 121
CSV Reader e Column Filter Ono to Many Cohumn Fitor Grouplly
b 8 " " »Lf
- - L] L]
BE0D_Venta Cruzada Noda23

-
‘Cutar a5 pélizas de uhima igen

.
Node 76 String To Mumber

S

.
Made 95

Nade 101 Modi 103

A
Random Forest -
Prodictor ‘Scorer {JavaScripl] Nade 120
f H. I
Node 108 Node 110

\
i

88



ANEXO 2: CARTA DE AUTORIZACION DE LA EMPRESA

CARTA DE AUTORIZACION DE LA EMPRESA O INSTITUCION
—ﬁquq/f)a o 7[4». /"(o“, - . A9 Jog | 23
Y (Cuidad), (Departamento) < (Dia, mes y afio)
Elsy banne Sika Vilhdyron

4
(Nombre y apellidos del Director o Gerente )

pﬂff’ém A 4«umv /4/'7107142/

(Puesto Laboral)

M,/}?f/?g Jef,u/o) Aénodl/ag

v . .
(Empresa o Institucion)

Z)//( /&ra(a»; vp/_,u /5

=4
(Direccion principal de la empresa o institucion)

Estimado Sefior(a): £y Kevics  Silva

Reciba un cordial y atento saludo. Por medio de la presente deseamos solicitar su apoyo,
dado que somos alumnos de UNITEC y nos encontramos desarrollando el Trabajo de Tesis
previo a obtener nuestro titulo de maestria en _fnalitieo. 4 Megocte

Hemos seleccionado como tema Modyl, Jredichuo ol Vinto. émzo-oé ole

Aoy g v FA , por lo que
estariamos muy agradecidos de contar con el apoyo dela empresa que usted representa para
poder desarrollar nuestra investigacion. articular, dicha sohcntud se circunscribe a
peticionar que se nos autorice a realizar: I» }) ginae_y Andlyn A, dotor

//jao dr au*@‘] J/v[o\ A Sorma ‘%uq//;aoéq 9 dbpmaqq/(aaév.

(encuestas, sondeos, etc).

A la espera de su aprobacion, me suscribo de Usted.

Atentamente,
Robeis Moy o_

Firma, nombre y apelhdos Firma, nombre y apellidos

No. de cuenta:__ 2243/ Y No. de cuenta:

Por este medloL

(empresa / institucion),
Autoriza la realizacion dentro de sus instalaciones el proyecto de investigacion ;lg e sns de
Postgrado antes mencionado.

Esy v/ hng Q/‘wa

(Nombjee y sello del Director / Gerente )
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