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l. RESUMEN EJECUTIVO

Hoy en dia, las compafiias de seguros en Colombia estan en busqueda constante de conocer
a sus clientes para determinar la contribucion efectiva o la rentabilidad que ellos les generan. El
“marketing” actual adopta el aprendizaje profundo de los clientes como una técnica para mejorar
la rentabilidad de sus recaudos cuando ellos adquieren determinados productos en la compafiia, es
decir, a partir de estos se pueden modificar los resultados, mejorar las estrategias de atraer los
clientes a los servicios y aumentar el valor agregado que los mismo le generan. Teniendo en cuenta
que el desempefio de la rentabilidad técnica estd inmersa a las posibilidades de distintos
rendimientos financieros y a impactos que pueden generar quiebras o fallas en su estrategia de
continuidad, se debe abordar en primer lugar, los aspectos coyunturales en la cotidianidad, por
ejemplo: El descenso de la siniestralidad en algunos ramos! siendo ahora méas afectada como
consecuencia por la pandemia. Mencionado lo anterior, las aseguradoras en Colombia actualmente
deben hacer frente al pago de una amplia gama de polizas, que incluyen todo tipo de consecuencias,
como la cancelacién de estas, o eventos como pagos de las indemnizaciones de los clientes. El
objetivo del “marketing” en potencia se enfoca en suplir a los clientes distintas herramientas que
le brinden seguridad y confort con base a la buena identificacion de sus necesidades. La presente
investigacion e implementacion busca englobar la idea del conocimiento de los clientes de una
empresa de seguros, y con base a esta informacion se realizara la implementacion de un modelo
analitico predictivo con el uso de herramientas de “machine learning”, el cual le permite a la
aseguradora estar preparada para analizar todas las tareas incluidas en los procesos de suscripcion
de un cliente a una pdliza, y que a su vez presentan datos numéricos para evaluar el impacto en la
cartera de negocios, es decir, a futuro es otra herramienta directamente relacionada con la labor
que hoy en dia consumen los asesores para inscribir clientes a la compafiia y realizarles los estudios
correspondientes como definicion de su estrategia de mercadeo, y de como resultado que la

aseguradora realice el despliegue y considere los cambios mas eficientes de tarifas o de servicios.

Palabras clave — Ramo, Aprendizaje profundo, aseguradora, Andlisis predictivo, “machine

learning”, Inteligencia Artificial.

! Ramo: Productos de una compaiiia de seguros, son ejemplos: Pdlizas de vida, vivienda, dafios a terceros,
contraincendios, automoviles.
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. ABSTRACT

Today, insurance companies in Colombia are in constant search of knowing their clients to
determine the effective contribution or profitability that they generate. Current “marketing” adopts
deep learning and “machine learning” from customers as a technique to improve the profitability
of their collections when they acquire certain products in the company, that is, from these the results
can be modified, improve the strategies of attracting customers to services and increase the value-
added that they generate. Considering that the performance of technical profitability is immersed
in the possibilities of different financial returns and impacts that can generate bankruptcies or
failures in its continuity strategy, the conjunctural aspects in daily life must be addressed first, for
example: The decrease in the accident rate in some lines of business now being more affected
because of the pandemic. Insurers in Colombia currently must face the payment of a wide range of
policies, which include all kinds of consequences, such as the cancellation of these, or events such
as payment of customer compensation. The objective of potential “marketing” focuses on
supplying customers with different tools that provide security and comfort based on the good
identification of their needs. This research and implementation seeks to encompass the idea of
knowledge of the clients of an insurance company, and based on this information, the
implementation of a predictive analytical model will be carried out with the use of “machine
learning” tools, which allows the insurer be prepared to analyze all the tasks included in the
processes of subscribing a client to a policy, and which in turn present numerical data to evaluate
the impact on the business portfolio, that is, in the future it is another tool directly related to the
work that consultants consume nowadays to register clients with the company and carry out the
corresponding studies as a definition of their “marketing” strategy, and as a result that the insurer
carries out the deployment and considers the most efficient changes in rates or services.

Keywords — insurance policy, Deep Learning, insurance company, predictive analytics, “machine

learning”, .A.
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. INTRODUCCION

Los modelos analiticos predictivos son modelos que estan basados en algoritmos con
complejidad estadistica, los cuales se han venido incorporando en las aplicaciones de realidades
empresariales. Actualmente, en el mercado financiero son distintos los modelos que se estan
ejecutando para la prediccion de sucesos basados en probabilidades y mas especificamente en el
tema de la retencion de clientes o en la cuantificacion de satisfaccion de estos. Para el desarrollo
de un modelo predictivo se lleva a cabo un proceso de decisiones y familiarizacion del problema
antes de entrar a desarrollar el modelo para la aseguradora, a esto se le conoce como un diagnostico
inicial, el cual involucra la identificacion de aspectos criticos e identificacion de patrones para el
tratamiento de datos. El desarrollo y la utilizacion de modelos predictivos de seguros depende en
gran medida de plataformas analiticas exclusivas que deben satisfacer una amplia gama de
requisitos, incluidas las funcionalidades ETL (extraer, transformar, cargar); manejo,
preprocesamiento, entrenamiento, comprobacion, la produccién y el monitoreo. Las aseguradoras
recurren a las herramientas comerciales y de cddigo abierto para justificar el coste de la
implementacién. Sin embargo, es necesario ser cuidadosos con las consideraciones pues a menudo
esto podria conducir al consumo de tiempo y recursos. Es valido aclarar que las empresas
aseguradoras usan mecanismos como el de la presente investigacidn para la optimizacion y mejora
de ganancias, puesto que actualmente en el mundo, las compafiias de seguros también hablan de
ideas de uso de peritaje digital para el reconocimiento de imagenes y aplicacién de modelos de
aprendizaje automatico en los cuales se analizan los dafios siniestrales y a su vez se apoyan con
gestiones de prevencion del riesgo. La IA 'y el aprendizaje automatico complementan, por ejemplo,
en los casos de ramos asociados a automoviles, la identificacién de carros, comportamientos o
estilo de vida que tal vez hoy incrementan el nivel de riesgo econémico de la compafiia y de esta
manera, apoyando y ejecutando soluciones se podrian implementar reducciones de costos
administrativos. El rol del aprendizaje automatico presenta correlacién con frecuencia de datos y
eventos, de tal forma que confine en la elaboracion de predicciones mediante el uso de estadisticas
computaciones. Para la industria y las compafiias en las que se enfocan en B.l. como las compafiias
de polizas de seguros, pueden incrementar el potencial de los clientes incorporando definiciones
tales como la mineria de datos o aprendizaje no supervisado, pues con el tiempo, las situaciones
del mercado y los resultados estan en un continuo cambio, es decir, no es correcto modelar a la

humanidad y a su comportamiento en 1990 y esperar que los resultados hoy sean similares.



MODELO PREDICTIVO DE RENTABILIDAD PARA LA ATRACCION DE CLIENTES A UN
PROBLEMA DE NEGOCIO DE UNA ASEGURADORA 13

IV.  PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La aseguradora en concreto manifiesta el deseo de minimizar los costos que se le atribuyen
a la compafiia en la adquisicidn de sus productos. Se sabe que la aseguradora obtiene los ingresos
con los contratos de los productos adquiridos por los asegurados y mediante estos recursos se debe
distribuir gran porcentaje entre los clientes que sufren de pérdidas aseguradas. Pero la idea de
negocio y el desempefio de crecimiento para la compariia establece que las compariias de seguros
puedan obtener ganancias menguando el riesgo de sus asegurados para suplir las necesidades que
se presentan con mayor calidad. Esto permite que las aseguradoras tengan una ayuda financiera
para enfrentar caidas financieras como ocurrid con la contingencia de covid-19 y pérdidas
inesperadas, aumentando el valor agregado que los asegurados obtienen de los seguros. Es prudente
afirmar que esta necesidad es fuerte ya que a diferencia de muchos otros productos cuyo coste se
conoce antes de que se venda el producto, las pélizas de seguro se desconocen en el momento de

la compra. Por lo tanto, vender un producto de seguro conlleva un gran riesgo financiero.

Antecedentes

El problema de negocio para la compafiia surge concibiendo la idea de que la poblacién colombiana
busca en el sector de seguros una medida de contingencia para evitar consecuencias economicas
negativas a futuro en caso de que se generen eventualidades criticas, ademas, buscan que el importe
de los dafios o pérdidas que sufre una parte se puedan mercantilizar entre una comunidad de
personas que la soporta de forma conjunta, con un impacto mucho menor que si el dafo se

presentara de forma individual.
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V. OBJETIVOS
A. Objetivo general
Implementar un modelo predictivo usando distintas herramientas de inteligencia artificial
y mas especificamente fundamentar toda la implementacion del modelo en algoritmos de regresion
que ofrecen las herramientas de “machine learning” para predecir la rentabilidad o el resultado

técnico que puede generar un cliente cuando se suscriba a la compafiia de seguros.

B. Objetivos especificos
e Probar el disefio de un modelo predictivo calibrado para la prediccion del resultado técnico
e Establecer métricas de evaluacion que de un indicio del desempefio para el objetivo del
modelo
e Minimizar los rangos del error que arroja la prediccion del resultado técnico mediante

métodos estadisticos descritos en la algoritmia del aprendizaje automatico.
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VI. PREGUNTA DE NEGOCIO

¢ Es posible predecir el valor de la rentabilidad que puede generar un cliente a partir de sus
caracteristicas sociodemograficas, cuando se le ofrecen los tres ramos mas importantes de la

compafiia, usando herramientas de “machine learning” e inteligencia Artificial?
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VII.  HIPOTESIS

A. Primera Hipotesis: Datos con ausencia de informacion

Los datos que conforman el problema presentan una gran cantidad de datos sin informacion
en sus caracteristicas, esto es algo realmente comun en distintos problemas de naturaleza real. Los
datos también consideran que un cliente tiene la opcién de comprar cualquiera de los tres ramos
ofrecidos: Seguros de vida, automoviles y salud, o incluso los 3 ramos. Por tal razon, existe la
opcion de que los datos tengan registros repetidos del mismo cliente con sus datos personales, esto
es, que se podria presentar mas de una vez registrado con sus datos personales, pero con ramos
distintos. La primera hipotesis surge de corroborar que existen una cantidad considerable de datos
sin informacion y que pueden estar documentados en otras filas del dataset asociado al mismo
usuario. De acuerdo con Fig. 2, aproximadamente 312.031 clientes han comprado més de una
poliza en la compafiia, sin embargo, todos los registros asociados con los clientes presentan la
misma informacion o falta de ella, como se ejemplifica en la Fig. 3, por lo tanto, la hipdtesis de

complementar los datos personales con los faltantes se descarto.
"\ Cliente_Id

ALUES: 2,933,186 (1 MAX M RANGE  55.7M [ 1
3¢ 5"." :: D 16.2M 10%

DISTINCT: 2,621,155 (¢ 25.6M VAR 2629 I I |

ZEROES M 113M KURT 113 5% II I

20.0M ooM 20.0M 40.0M 60.0M

Fig. 1 Identificacion de clientes

df['Cliemte_Id'].value_counts()

395472¢
18182748
D40EE49
IEE28eL
23283538

ol L L el

2641578
278857532
22193735
2631733
423764832 1

Mame: Cliente Id, Length: 2521155, dtype: imtsed

o e

Fig. 2 Recuento del Cliente_Id



MODELO PREDICTIVO DE RENTABILIDAD PARA LA ATRACCION DE CLIENTES A UN
PROBLEMA DE NEGOCIO DE UNA ASEGURADORA 17

df[af[ 'Cliente_Td']==3984728]
Cliente_Td Edad_Cliente Sexo_cd Estado_iwil_cd Nm_Estrato_Vivienda Valor Ingresos_Mensuales Mombre Ciudad Nombre Departamento Numero Hijos Ocupacion_Desc Ramo_Td Ramo_Desc Resultado_Tecnico Produccion Emitida
783108 3984720 89 F -1 -1 ? RICNEGRO ANTIOQUIA 2 ASESOR DE SEGUROS 26 SALUD FAMILIAR 8815031e+06 12437802 0
1766158 3984720 =] F -1 -1 7 RIONEGRO ANTIOQUIA 2 ASESOR DE SEGURCS 168 AUTOMOVILES -8.847929e+04 1855676.0
2634433 3984720 B9 F -1 -1 ? RIONEGRO ANTIOQUIA 2 ASESOR DE SEGUROS 78 VIDAINDIVIDUAL 1716039 +06 12472256
df[af['Cliente_Id']==18182748]
Cliente Id Edad_cliente Sexo_cd Estado civil cd Nm_Estrato vivienda valor Ingresos Mensuales Nombre Ciudad Nombre Departamento Numero Hijos  Ocupacion Desc Ramo_Id Ramo_Desc Resultado Tecnico Produccion Emitida
671947 18182740 35 F -1 -1 ? PEREIRA RISARALDA 0 QUIROPRACTICO 26 SALUD FAMILIAR -2.511128e+06 3523934e+06
835194 18182740 35 F -1 -1 ? PEREIRA RISARALDA 0 QUIROPRACTICO 168 AUTOMOVILES 1.035320e+06 1464338e+06
1993613 12182740 35 F -1 -1 ? PEREIRA RISARALDA 0 QUIROPRACTICO 78 VIDAINDIVIDUAL 4.773886e+05 8.526023e+05
dF[df[ 'Cliente_Td' ]==3493245]
Cliente_Id Edad_cCliente Sexo_cd Eestado_Civil_cd wWm_estrato_vivienda valor_Ingreses_Mensuales Nombre_Ciudad Nombre_Departamento Mumero_Hijos Ocupacion_Desc Ramo_Id Ramo_Desc Resultade_tecnico Preduccion_emitida
317883 9493349 # F 1] 4 6300000 MEDELLIM ANTIOQUIA 0 CONSULTORES 26 SALUD FAMILIAR -3.274097e+06 3.476511e+06
790296 9498549 41 F D 4 6300000 MEDELLIN ANTIOQUIA 0 CONSULTORES 168 AUTOMOVILES 1.199156e+06 1.503360e+06
2577555 9488549 4 F D 4 6300000 MEDELLIM ANTIOQUIA 0 CONSULTORES 78 VIDAINDIVIDUAL 1.081554e+06 2.450558e+06

Fig. 3 Informacidn de clientes con las tres polizas

B. Hipdtesis estadistica: Ingresos Mensuales y Ocupacion

Los ingresos mensuales de un cliente es una variable que inicialmente no se descartd como
entrada para el modelo predictivo, puesto que da un indicio del salario con el que cuenta cada
cliente y puede fortalecer la seguridad del pago de su poliza y posible ganancia para la compafiia.
Cuando se realizd limpieza de datos se verifico que la variable tiene aproximadamente el 90% de
los datos con informacion faltante registrados con el valor ‘?”. Para abordar este problema, se
disefio una funcion en la cual se relaciona la ocupacion de los clientes de la compafiia con los
ingresos mensuales, de tal manera que se obtuvo los salarios que si estan registrados para cada
ocupacion y con la media del valor de ingresos mensuales se asignaron a los registros con
informacion faltante que tenian la misma ocupacion. Esto para todos los casos. Cabe resaltar que
esta hipotesis también se sustentd en la relacion de los datos y se corroboré una asignacion estimada
aproximada al registro de los ingresos mensuales de una fuente de datos de los ingresos mensuales

segun la ocupacion, arrojada por las encuestas estadisticas realizadas por el DANE. [1]
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VIII. MARCO TEORICO
A. Aprendizaje supervisado y no supervisado:

El aprendizaje supervisado es una técnica de “machine learning” donde dentro de los
parametros se encuentra la variable de salida y los demas pardmetros son optimizados por
minimizar la diferencia entre la salida y la entrada, el objetivo del aprendizaje supervisado es
minimizar la salida entre la salida real y la salida computada. Este proceso se itera para minimizar
el error o alcanzar la convergencia entre los pardmetros. EI concepto de aprendizaje no supervisado
es otro paradigma del aprendizaje automatico, en el cual los ejemplos de entrenamientos son datos
no etiquetados, es decir, no presentan variables de salida. De este modo los parametros no
supervisados se agrupan en prototipos dependiendo de las similitudes encontrados en cada

iteracion. [2]

B. Modelos de regresion:

El presente modelo de negocio es modelo bajo el concepto de regresiones usando técnicas
de “machine learning” y aprendizaje automatico con el fin de determinar si existe, o no, relacién
causal entre una variable dependiente un conjunto de otras variables explicativas. De esta manera,
el modelo buscara determinar cual sera el impacto sobre la variable salida ante un cambio en las
variables explicativas. La definicidn de regresion corresponde al transcurso de eventualidades de
acuerdo con una variable de interés, modelada mediante cuantificacion de formulas matematicas.
Dentro de las ventajas de los modelos de regresion es la consideracién de distintos escenarios bajo
distintos panoramas para tratar los problemas de negocio teniendo en cuenta las variables de mayor

influencia respecto a las demas, es ahi donde surge el concepto de la correlacion.

Datos computados

Dato medido

(Reales)

Fig. 4 Ejemplo de regresion lineal simple
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C. Regresion Lineal Mdltiple (MLR):

Este modelo esta basado en técnicas estadisticas que corresponden a la extension de una
regresion lineal simple o la regresion de minimos cuadrados (MCO), con la particularidad de que
la MLR (Regresion lineal multiple) se ajusta mejor a distintos problemas o fendmenos reales en
los cuales se considera diferentes variables que puede ser representativas. El objetivo de la
regresion lineal multiple consiste en la relacion de la variable a predecir o también Ilamada variable
de interés y las variables de entrada, las cuales ocupan el papel de ser las variables predictoras. Las
diferencias entre el comportamiento de la variable a predecir o la variable de salida puede tener un
comportamiento similar o un patrén establecido por las variables regresores y su modelamiento

matematico esta dada por la ecuacion:

Y; = Bo + B1Xix + BoXizp + -+ BpXin + € (1)
Donde:

« Py : es el termino independiente de la regresion cuando las variables predictoras son cero
« X, :Son las variables predictoras
« & :Eselerror suponiendo que sigue una distribucién normal de media nula

« Y :Eslavariable para predecir
En el analisis de regresion lineal multiple la construccion de su correspondiente ecuacion se realiza
seleccionando cada una de las variables y posteriormente, definir las variables mas explicativas de
la variable dependiente sin que ninguna de ellas sea combinacién lineal de ellas y realizando la
bondad de ajuste a cada parametro. [3]
D. Decision tree regressor
Esta herramienta basada en arboles de decisién actia como un método para aprender las
regresiones lineales locales para aproximarse a la curva sinusoidal. Ademas, usa el mismo concepto
de los arboles decision para arboles de decision de clasificacion, es decir, dividir los datos usando
un arbol binario de decisiones de los datos y separarlos de acuerdo con las condiciones en nodos
de pruebas y en nodos de decision para evaluar las variables de entrada y todos los puntos de
division de datos para conseguir la prediccion de la variable dependiente u objetivo que en este

caso corresponde a “Resultado técnico”.
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Para ver la profundidad maxima del arbol de decision se tiene el parametro “max_depth” con el

objetivo de configurar el alto aprendizaje sobre el modelo. [4]

Decision Tree Regression

1.5 ° max_depth=2
® r max_depth=5
° o data
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o © e
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data

Fig. 5 Decision Tree Regression

Nota. fuente de Decision Tree Regression, scikit-learn.org

E. Random forest regressor

Este método de aprendizaje supervisado permite fijar un estimador el cual divide la muestra
de datos en distintos conjuntos, es una coleccién de arboles de decision individuales convirtiéndolo
para algunos casos un modelo un poco mas robusto dependiendo de la naturaleza de los datos. El
objetivo de random forest regressor consiste en entrenar las distintas muestras luego de la division
de manera que cuando se entrene la primera iteracion, las siguientes predicciones tendran en cuenta
las observaciones encontradas en las anteriores. Son distintas las ventajas del modelamiento basado
en arboles para los casos de aprendizaje automatico, este en particular, tiene una ventaja dado que
su funcionamiento no se rige en una Unica ecuacién matematica o estadistica que definiria toda la
muestra de los datos, esto debido a los estimadores que abarcan distintas técnicas supervisadas que

mediante el agrupamiento lograria tratar el problema de manera mas detallada o enfocada.

F. AutoML: Automatic “machine learning”
Este concepto también interviene en el desarrollo del presente problema de negocio, debido
a la investigacion sobre la demanda que existe hoy en dia de los expertos en sistemas de aprendizaje

automatico y que, para muchos casos, esta demanda ya ha superado la oferta. Lo mencionado
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anteriormente también se debe a que para muchos de los problemas que se desea resolver no se
requiere solo de conocimiento sino también de bastante experiencia para tomar decisiones
relacionadas con qué tipos de modelo entrenar y como evaluarlos para obtener los mejores
resultados. Para abordar este inconveniente hay avances en el desarrollo de software de aprendizaje
automatico que, en cierto modo, resulta ser mas sencillo de usar y que perfectamente pueden
utilizar las personas no expertas en el tema. Los primeros pasos hacia la simplificacion del
aprendizaje automatico implican el desarrollo de interfaces simples y unificadas que permitan la
implementacién de una variedad de algoritmos de aprendizaje automatico. [5]

El aprendizaje automético automatizado (AutoML) se puede considerar como la
automatizacion de principio a fin de algunos de los pasos involucrados en el proceso de aprendizaje
automatico estandar (Automatizar ciertas partes de la preparacion de datos, generacion de modelos
Optimos, escogencia del mejor modelo, entre otros). EI AutoML tiene un gran potencial en permitir
que personas de diversas areas de conocimiento utilicen modelos de aprendizaje automatico para
abordar sus problemas en escenarios complejos del mundo real. Basados en lo anterior, se puede
pensar que el AutoML puede ser una respuesta a todos los impedimentos mencionados

anteriormente. [6]

Specify the
Response and View the Save the

ensemble
\l:;:;iﬁ:sr leaderboard composition. Leader model

Load the

Explore the
Training &
Test dataset

Fig. 6 Proceso del aprendizaje automatizado

Nota. fuente de https://towardsdatascience.com/a-deep-dive-into-h20s-automl-4b1fe51d3f3e
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IX. METODOLOGIA
A. Proceso de analitica

En la Fig. 7 se presentan las etapas que hacen parte del proceso de modelamiento y
entrenamiento de los modelos de regresion que hicieron parte del tratamiento del problema de
negocio. La primera parte de esta fase se enfatizo en todo lo relacionado con la exploracion e
ingenieria de caracteristicas, luego se hizo verificacion y visualizacion de estas caracteristicas para
analizar conceptos estadisticos de cada una de estas variables. Posteriormente con el uso de las
herramientas que proporciona la libreria scikit-multilearn se realiza imputacion de datos para la
variable de ingresos mensuales debido a un problema de datos sin informacion lo que podria traer
como consecuencia el desbalanceo de datos. Finalmente se realiza el entrenamiento del modelo y

se evalua de acuerdo con las métricas de desempefio que haran parte del proceso de investigacion.

Mobdelos de
regresion Predicciones

Datos sin escalar

)( \ DataFrame AutoML
\
\

Métricas de
Conimniade Ingenieria de Imputacién de /‘ °‘f“lu;‘:'5i"’"t
f Datos 4 caracteristicas [ valores Min Max Scaler —
Supervisados
Conjunto de Ingenierfa de Imputacién de Best Model
2 -
Su‘;‘;‘:jsl;‘gus caracteristicas M valores Ructaion)

Fig. 7. Etapas de construccion del modelo predictivo

B. Origen de los datos

Los datos de los clientes inscritos en las polizas de la aseguradora se encontraban
inicialmente almacenados en una herramienta de Data WareHouse especifico de la compafiia, el
cuél es un repositorio que funciona como servidor corporativo alojado en la nube y que colecciona
los datos en comportamiento unificado y estructural para la futura ejecucién analitica. De acuerdo
con esta informacidn, los especialistas de la aseguradora realizaron las distintas sentencias SQL y
a partir de los cruces entre tablas estructuradas se obtuevieron dos dataset:
DATA_SET_ENTRENAMIENTO y DATA_SET_TESTING.

Predicciones
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C. Datos
Inicialmente, se cargaron los datos “Data_Set Entrenamiento” a Google colaboratory, el
cual es un sitio web que permite ejecutar y programar en Python desde el navegador. En cuanto a
las caracteristicas de los datos, constan de variables demogréaficas y también de variables de tipo
moneda representadas en pesos colombianos (COP) correspondiente a los ingresos o salarios,
rentabilidad y pago de compra por servicio. A continuacion, se realizara la descripcion de las
caracteristicas de los datos.

TABLA|
DESCRIPCION DE LOS DATOS
Columnas o parametros del dataset Descripcion de las variables
Cliente_id ID del cliente afiliado a la aseguradora
Edad_cliente Edad del cliente afiliado a la aseguradora
Sexo_cd Sexo del cliente afiliado a la aseguradora

Estado_Civil_cd
Nm_Estrato_Vivienda
Valor_Ingresos_Mensuales
Nombre_Ciudad
Nombre_Departamento
Numero_Hijos
Ocupacion_Desc

Ramo_Id

Ramo_Desc
Resultado_Tecnico

Produccién_Emitida

D. Exploracion de los datos

Estado civil del cliente afiliado a la aseguradora
Estrato del cliente afiliado a la aseguradora

Ingresos del cliente afiliado a la aseguradora

Ciudad de residencia del cliente

Departamento de residencia del cliente

Nuamero de hijos del cliente

Ocupacion de las personas

Id del producto ofrecido por la aseguradora

Detalle del producto ofrecido por la aseguradora

La rentabilidad que le deja a la compafiia desde el pago

Dinero que le paga el cliente a la compafiia por la compra de una péliza

El presente dataset es un conjunto de datos de 2°933.186 registros (Filas), sin embargo,

como se habld anteriormente muchas caracteristicas tienen ausencia de informacién (missing

values), puesto que tienen registrado valores de la siguiente manera: ‘?” y ‘-1°. En principio se

realizé una copia de los datos en un nuevo DataFrame, y a partir de esto, se realiza el procedimiento
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de exploracion de datos haciendo un conteo de los datos que no tienen informacion o valor ‘?” en
la variable de interés (Resultado técnico) y se encontraron 22 valores asignados con un simbolo

“?”, que fueron eliminados en la limpieza de datos.

il ° m=data[ 'Resultado_Tecnico']=="?"
m.value_counts()

False 2933186
True 22
Name: Resultado Tecnico, dtype: inté4

Fig. 8. Datos sin informacion para variable de interés

Al realizar un recuento estadistico sobre la variable objetivo (Resultado técnico) se visualiza datos
atipicos con valores extremos en los minimos y en los maximos, dado esto, para tratar el problema
de negocio la compafiia aseguradora testifica que estos datos son extremos y se decide eliminarlos
al considerarlos un posible error en el almacenamiento de la informacion para estos registros; en
correspondencia a la sugerencia de la compafiia se elimina el percentil 99 y el percentil 1 para

eliminar los outliers.

count 2.9331862+06
mean 8.918205e+04
std 7.262045e+06
min -1.676217=+689
25% 4.000000e-04
5% 1.114817e+@5
75% 4.866815e+085
max 2.3800150=+09

MName: Resultado Tecnico, dtype: floatsd

Fig. 9. R.E. de la variable objetivo

count 2.874522e+06
mean 3.223515e+05
std 1.825485e+86
min -8.877873e+06
25% 6.539276e-062
50% 1.114817e+85
75% 4.668548e+05
max 5.173025e+06

Mame: Resultado Tecnico, dtype: ftloatid

Fig. 10. R.E. de la variable objetivo sin percentil 1y 99
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Este procedimiento también se realizo para la variable “Produccion emitida”, puesto que tiene un

comportamiento similar que causaria desbalanceo en el entrenamiento del modelo.

count 2.874522=+86
mean 7.392987e+05
std 1.547985e+86
min -1.446885=+08
25% B0.000008e+00
56% 1.586048e+85
75% 8.967848e+05
max 3.043288e+08

Mame: Produccion Emitida, dtype: floated

Fig. 11. R.E. de la variable Produccion emitida

count 2.817871=+06
mean 6.824523=+85
std 1.1581%6e+86
min -7.14996082+85
25% 6.060000a+00
50% 1.5862208e+85
75% 8.596867e+085
max 6.239672=+06

Mame: Produccion Emitida, dtype: floated

Fig. 12. R.E. de la variable Produccién emitida sin percentil 1y 99

Ademas, se recuerda que la variable “Resultado técnico” y “produccion emitida” son variables que
tiene valores en pesos colombianos COP, por lo que se decide realizar un tipo de escalamiento
manual de la variable, haciendo una divisién entre 1°000°000 de pesos para facilitar la exploracion,

visualizacion y limpieza.

E. Importancia de caracteristicas

Como se menciond anteriormente, el dataset exhibe distintas columnas con valores
categoricas como son: La ciudad de residencia, departamentos, sexo, estrato o estado civil. De
acuerdo con esto, se implementd un proceso que consiste en convertir todas las variables
categoricas en datos numéricas. Para realizar este procedimiento se implementé un método
conocido como Label Encoder, el cual le asigna un valor a cada valor de cada variable categorica.
Detallando esto de manera especifica, la funcion “sklearn.preprocessing.LabelEncoder” codifica
etiquetas de una caracteristica categorica en valores numéricos entre 0 y el nimero de clases menos

1, una vez instanciado, el método fit lo entrena (creando el mapeado entre las etiquetas y los
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numeros) y el método transform transforma las etiquetas que se incluyan como argumento en los

nameros correspondientes. EI método fit_transform realiza ambas acciones simultaneamente. [7]

Label Encoder para las variables

[ 1 data = data.drop(data[data[ "Sexo_Cd®]=="-1"].index}
data[ "sexc_cd']= pd.get_dummies(data["sexc_cd"])

Encoderl= LabelEncoder()

A=pd.DataFrame (Encoderl. fit_transform{data["Estadc Civil cd"]))
A.columns=[ "Estado Civil']

data = pd.comcat([data, A], axis=1, joim="inner'}

data = data.drop(celumns = ["Estado_civil cd'])

Encoder2= LabelEncoder()

B=pd.DataFrame(Encoder2. fit_transform{data[ "Mombre_Ciudad"]))
B.columns=[ 'Ciudad’]

data = pd.comcat([data, B], axis=1, joim="inner')

data = data.drop(columns = ["Mombre Ciudad']}

Encoder3= LabelEncoder()
C=pd.DataFrame{Enceder3.fit_transform(data["Mombre_Departamentc”]))
C.columns=[ 'Departamento’ ]

data = pd.comcat([data, C], axis=1, joim="inner')

data = data.drop(columns = [ "Nombre_Departamento’])

Encoderd= Labelenceder()
D=pd.DataFrame{Enceder4.fit_transform(data[ "ccupacion_Desc"]))
D.columns=[ 'Ocupacidn']

data = pd.comcat([data, D], axis=1l, joim="inner'}

data = data.drop(columns = ["Ocupaciom_Desc'])

Encoder= LabelEncoder(
E=pd.DataFrame(Encoder.fit_transform{data["Ramo_Desc"])})
E.columns=[ 'Ramo" ]

data = pd.comcat([data,E], axis=1, join="inner')

data = data.drop(coclumns = ["Ramo_Desc'])

data[ "valer_Ingresos_Mensuales'] = data["Valer_Ingresos_Mensuales'].replace(['2?"], -1}
data[ "Numero_Hijos'] = data[ "Numero_Hijos"].replace(['?'], -1)

data[ "valor_Ingresos_Mensuales']=data.valor_Ingresos_Mensuales.astype(float)

data[ "Numero_Hijos']=data.NMumerc_Hijos.astype{int)

Fig. 13. Label Encoder para datos originales

En la analitica de datos se vuelve fundamental el concepto de determinar la importancia de
variables de todo el conjunto de datos, asi como la informacion que le pueda entregar las demas
variables a la variable de interés. Por consiguiente, en la exploracion de datos se presenta la matriz
de correlacion de spearman. Este grafico es un matriz de correlacién basado en la correlacion entre
datos. Para mostrar los datos categoricos en la matriz representados de forma numeérica se realizo
el paso anteriormente mostrado (Label Encoder). El grafico de matriz de correlacién de spearman
representa la fuerza y direccién entre dos variables el cual es mas robusto que el método de
correlacion de Pearson, puesto que es menos sensible a datos outliers (datos ruidosos). Para dar
contexto a la anterior afirmacion, las relaciones entre las variables se pueden explorar a través de
distintos métodos estadisticos. El tipo de relacion y la intensidad que existe entre distintas variables

depende en buena medida, de la naturaleza de estas. [8]
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La siguiente grafica muestra que la variable de interés correspondiente al resultado técnico tiene

mayor relacion con la variable produccién emitida, puesto que su valor de correlacion es alto de

acuerdo con el rango de valores positivos, asi como existen otras variables que no tienen casi

relacién para la rentabilidad como la variable departamento, segun infiere esta grafica.

Edad_Cliente

Sexo Cd -

Nm_Estrato_Vivienda -

Valor_Ingreses_Mensuales -

Numero_Hijos

Ramo_Id -

0.0226281
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00166275

0.0049962

0.0322417

0.0210578

0.0186617

0.0807354
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-4

Sexo Cd -
Ramo_Id -
Ciudad -
Ocupacion -

Departamento -

Edad_Cliente -
Numero Hijos -
Estado_Civil -

Resultado_Tecnico -

Nm_Estrato_Vivienda -
Produccion_Emitida -

Valor_Ingresos_Mensuales -

Fig. 14. Correlacion de Spearman

Adicionalmente, como herramienta de exploracién de los valores iniciales se grafico la entropia
relativa. Este es un concepto que define el grado de desorden o poca informacion para el modelo
que se va a implementar. Esta grafica indica que los valores de entropia entre variables cercanos a
1 tienen una naturaleza de aleatoriedad, lo que sugieren poca informacion para un modelo.
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Valor_Ingresos_Mensuales Rt irl=RRE-S 0 ) B 0 -2 e-da11l 74 516512 05 4506e-0514594e-

[Tt ITVERD . 02445530, 0148594).014821 20 0138044 0 | 219213.01736650.025270

Ramo_|d JUEEEIEERIN LAY 101565 o 0:251579 0470014 0122105 0438531 fEF25136 0.225561 0.114%54

Resultado_Tecnico URRGETNEENERESE: ] 29553 0.669861-0.0 0 0.174 4250.147252 0.37785-0.02

Produccion_Emitida Wi B 0 343 055 038796 0.1576450.115433 1] 0.042 0.01814910.134218 0.1

Estado_Civil -§ 90. RHiL @ 246771 0.3353480.00250386.045 0 0.100434 0.27;

[eUILELIR0.17990]1 0.127142.0.025546 0.510936 0.6¥0173-0.014021@.0750876 0.240717 0.0364921 ] 04423284 0.0381067-0.144646

Departamento . 34950439362 0.588636

Ocupacion JUEEEENG OFSSEESERLIE TN (0159256 0031057 056129 0.0552658

Ramo il 0. 95 66 IBE-EYLN 0366635 049114 747075 0.173173 0696624 E:LLyIE] 03709

Ramo_ld -
Ciudad -
Ramo -

Ocupacion -

Estada_Civil

Departamento -

Edad Cliente -
Numera Hijos -

Resultado Tecnico -

Produccion_Emitida -

Nm_Estrato_Vivienda -

Valor_Ingreses_Mensuales -

Fig. 15. Matriz de entropia relativa
F. Limpieza de datos: Cliente Id
La variable cliente es una variable que se considera eliminar debido a que solo es un nimero
asociado al identificador de los distintos clientes que hay en las compafiias. Es similar al nimero
de cedula de cada persona, por lo tanto, no es un valor que resulte ser representativo que brinde
informacidn al modelo a la hora de querer saber la rentabilidad que deja un producto a la péliza de
Seguros.
G. Limpieza de datos: Valores duplicados y valores nulos
Se corrobord de que el conjunto de datos almacenados en un dataframe el cual contienen
los datos reales sin ningun tratamiento no tiene registros nulos ni registros duplicados, (registros

de clientes exactamente iguales comprando la misma poliza). Luego, se verifico si despues de la
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eliminacién del cliente_id, almacenado en otro dataframe podria contener datos duplicados, lo que
arrojo como resultado que 52146 registros estan duplicados, dando a concluir que clientes distintos
tienen las mismas caracteristicas. Aunque se pueda pensar que esto no sucede a menudo o resulte
ser casi imposible, es decir, que clientes distintos tengan exactamente las mismas caracteristicas
demogréficas y adicionalmente que al comprar la misma pdliza éstos generen el mismo resultado
técnico, se define que estos registros no aportan informacién al modelo, pues es exactamente la

misma informacion repetida distintas veces, por tanto, se deciden eliminar.

H. Limpieza de datos: Namero de hijos

Realizando la exploracion sobre la caracteristica actual, se identifica que el 53% de los
datos no tienen informacion y adicionalmente los demas datos contienen muchos outliers. El
tratamiento que se le realiza a la variable es con base al conocimiento de los clientes para la
compafiia y del promedio de hijos en Colombia de acuerdo con las encuentras estadisticas
fundamentadas en el DANE. De acuerdo con la informacion descrita en la Fig. 16, se determina
que el 1.6 millones de datos sin informacion se le imputé el valor de cero y tomando los valores
arrojados en las encuestas y en la testificacion de la compafiia, los clientes que tienen méas de 5

hijos se decidieron aproximar al valor maximo de 5 para evitar el desbalanceo de datos.

88 Numero_Hijos

VALUES: 2,933,186 (100%) O 10%  20% 30% 40% 50%

MISSING:

?
DISTINCT: 65 (<1%) Y
2
;

(Other)

TOP CATEGORIES

53%
30%

ALL 100%

Fig. 16. Distribucion variable nimero de hijos
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I. Limpieza de datos: Estado civil
A pesar de ser otra caracteristica que no presenta suficiente informacion, para el desarrollo
del modelo, se decide tener en cuenta a esta caracteristica y no eliminar variables que puedan
aportar informacidn en las regresiones. A continuacion, se presenta como era la distribucion de los

valores para la variable en mencion:

-1 16245613

3 363726

2 222474

4 281245

5 158867

6 185937

1 76763

e 16166
MName: MNm_Estrato Vivienda, dtype: int6d

Fig. 17. Valores Unicos Estrato Vivienda

Luego, se realiza la conversion de datos categoricos en datos numeéricos mediante la funcién
get_dummies de PANDAS. Es importante explicar que en la funcién get_ dummies se ajusta el
parametro de drop_first=True, haciendo mencién que la idea de convertir esta variable categorica
a numérica considera la definicion de evitar la multicolinealidad en los modelos de regresion. La
colinealidad significa que una de las caracteristicas sea una combinacion lineal de otra,

convirtiéndose en un problema significativo para los modelos de aprendizaje automatico.



MODELO PREDICTIVO DE RENTABILIDAD PARA LA ATRACCION DE CLIENTES A UN
PROBLEMA DE NEGOCIO DE UNA ASEGURADORA 32

J. Imputacion de valores: Ingresos mensuales
En el capitulo de hipotesis, se describio que la columna de ingresos mensuales tiene el 90% de
datos sin informacién como se presenta en la Fig. 18.
, E) Valor_Ingresos_Mensuales

ALUES 2,933,186 (100% a0k ?
MIZSING % 0
% 5000000
DESTIMCT 5375 % 1% 3000000
1% 2000000
4000000
1500000
Ortherr

Fig. 18. Ingresos mensuales

El tratamiento que se le dio a esta variable tiene que ver con las imputaciones de valores. En primer
lugar, se crea una funcidn de tal forma que filtre los salarios por cada ocupacion y se imputa un
valor de ingreso mensual a los datos desconocidos con base a la mediana de los salarios conocidos
para esa ocupacion. De esta manera se llenaron algunos campos que estaban sin informacion.
Posteriormente se notd que existian registros con ausencia de informacién de ingresos mensuales
y ocupacion, por tal razon el objetivo de la funcion no cubri6 este problema, es entonces donde se
recurrid al imputador iterativo Iterativelmputer de la biblioteca de sikit learn. Este método funciona
como un modelo predictivo y, ademas, usa técnicas de imputacion e intenta adaptarse a los
escenarios con caracteristicas de modelos de regresion, resaltando que el funcionamiento depende
mucho de la alteracion y distribucion de los datos. Se explica ademas que se modela cada
caracteristica con valores perdidos en funcion de otras caracteristicas, y usa esa estimacion para la
imputaciéon. Lo hace de una manera iterativa por turnos: en cada paso, una columna de
caracteristicas se designa como salida y, y las otras columnas de caracteristicas se tratan como
entradas X. Se ajusta un regresor en (X, y) paray conocida. Luego, el regresor se usa para predecir
los valores perdidos de y. Esto se hace para cada caracteristica de forma iterativa y luego se repite
para las rondas de imputacién max_iter. Se devuelven los resultados de la ronda de imputacion
final. [9]
K. Escalamiento de datos

Para iniciar con la implementacion de los modelos de regresion, se agruparan los datos de

las caracteristicas predictoras en un DataFrame llamado “X”, es decir, a todas las variables que se

decidieron conservar de acuerdo con la importancia de los datos, luego, en otro DataFrame
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catalogado como “y”, se almacenaré la variable dependiente o variable a predecir correspondiente
al “resultado técnico”. Luego, se realiza un escalamiento a los datos contenidos en la variable X.
Es decir, se utiliza el método de escalamiento de datos muy popular “Escala Minima maxima”, de
modo que este escalador toma cada valor y resta el minimo y luego divide por el rango (maximo-
minimo), dando como resultado valores que oscilan entre cero (0) y uno (1).
L. Train Test Split

Es una operacion comdn propio del aprendizaje supervisado que consiste en hacer dos
divisiones en los dataframe “X” y “y”, después de la limpieza y exploracion de datos: la primera
division contiene los datos de entrenamiento que se usara para entrenar y calibrar el modelo de
regresion y la otra division contiene los datos de prueba. Para realizar esta operacion se usa el
método train_test_split de la libreria de scikit learn que recibe como parametros los dataframes y
mediante la opcidn “test_size” se ajusta la proporcion o parte del dataset que se dejard como datos
de prueba.
Para el caso del modelamiento de la regresion lineal, se decidié entrenar con el 20% de datos de
entrenamiento y 80% para datos de prueba, la razon de proporcionar los datos de entrenamiento y
testeo de esta manera responde al principio de invarianza estadistica, el cual contiene los conceptos
de exhaustividad y suficiencia, en este caso el dataset de entrada es una muestra con muchos
registros, de manera que al particionar los datos de esta manera se puede modelar la regresién

permitiendo que no haya perdida de informacién.

Datos después de la limpieza

Datos de entrenamiento Datos de pruebas

20% de los datos 80% de los datos

Fig. 19. Train Test Split Data
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M. Métodos de modelamiento: Fit, Fit_Transform, predict

Dentro del proceso para la ejecucion de un modelo predictivo desarrollado usando como
herramienta el lenguaje de programacion Python, usando bibliotecas las cuales consideran distintas
herramientas que son soporte para la construccion un modelo de aprendizaje automatico
supervisado. EI método FIT usado en los modelos de regresion se usa para hacer las iteraciones de
aprendizaje, para el caso del escalamiento o imputacion de datos se calcula cuél es la varianza 'y la
media de todos los parametros que participan en el entrenamiento y mediante el método transform
se aplican los célculos previos para aplicarlos a los demés conjuntos para escalarlos de manera
uniforme. EI método predict predice cual es el valor de la variable objetivo (Resultado técnico)

después de la ejecucion del modelo de regresion.
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X. HERRAMIENTAS DEL MODELAMIENTO
El costo computacional de como se abordé el problema de negocio se debi6 en gran parte
a la cantidad del espacio muestral del tamafio de mas de millon de registros de entradas para el
modelamiento. Como se menciond anteriormente, las iteraciones de las regresiones consideraron
distintas herramientas que hicieron parte de la investigacion y el desarrollo de la solucion del
problema de negocio; su ejecucion se realizo bajo el entorno del lenguaje Python y las principales

herramientas fueron:
TABLA I
HERRAMIENTAS

sklearn.model_selection | KFold, cross_val_score, train_test_split
sklearn.linear_model LinearRegression, RidgeCV

sklearn.tree DecisionTreeRegressor

sklearn.preprocessing OrdinalEncoder, OneHotEncoder, LabelEncoder

sklearn.ensemble RandomForestRegressor, StackingRegressor

AUTO ML - H20

H20 es una plataforma de aprendizaje automéatico en memoria distribuida y de cddigo
abierto, compatible con los algoritmos estadisticos y de aprendizaje automatico mas utilizados.
H20 tiene una funcionalidad de AutoML que permite automatizar el proceso de generacién de una
gran cantidad de modelos, con el fin de encontrar el mejor modelo de aprendizaje automatico para
el problema que se desea resolver. Aungue H20 puede facilitar el proceso de creacion de modelos
de aprendizaje automatico, igualmente se requiere de conocimiento y experiencia en ciencia de
datos para que los modelos de aprendizaje automatico generados sean de alto rendimiento. Dentro
del desarrollo del proyecto esta herramienta proporciona la ventaja de permitir realizar una gran
cantidad de tareas relacionadas con el modelado que normalmente requeririan muchas lineas de
cddigo. Fundamentalmente, esto libera tiempo para centrarse en otros aspectos de relacionados con
el problema de negocio, como en el analisis profundo del problema y un buen preprocesamiento
de los datos, que particularmente en este problema fue bastante importante. El proceso llevado a
cabo en el desarrollo del problema con esta libreria consistid inicialmente en la importacion de los
modulos necesarios e inicializacion del cluster de H20. Como se menciond anteriormente, la

ejecucion de los modelos se realizé en el repositorio de Google colaboratory, por lo tanto, para la
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importacion de esta libreria se requirié de un procesamiento complejo debido a la ejecucion de 8
modelos de regresion, este costo se lograba identificar en las iteraciones realizadas en maquinas
suministradas dentro del repositorio en un tiempo aproximado de 1 hora de ejecucion para toda la
recopilacion de los modelos de regresion con el objetivo de mejorar el aprendizaje. El

procesamiento de la libreria H20 tuvo las siguientes especificaciones:

h2o.init(nthreads=-1, max_mem_size=12)

Checking whether there is an H20 instance running at http://localhost:54321 ..... not found.
Attempting to start a local H20 server...
Java Version: openjdk version "11.6.11" 2021-84-20; OpenJDK Runtime Environment (build 11.8.11+9-Ubuntu-Bubuntu2.18.04); OpenIDK 64-Bit Server VM (build 11.8.11+9-Ubuntu-@ubuntu2.18.84, mixed mode,
Starting server from /usr/local/lib/python3.7/dist-packages/h2o/backend/bin/h2o.jar
Ice root: /tmp/tmplcpbbzul
JVM stdout: /tmp/tmplcpbbzwl/h2o_unknownUser_started from_python.out
VWM stderr: /tmp/tmplcpbbzwl/h2o_unknownUser_started_from_python.err
Server is running at http://127.6.6.1:54321

Connecting to H20 server at http://127.0.0.1:54321 ... successful.
H20_cluster_uptime: 03 secs

H20_cluster_timezone: Etc/UTC

H20_data_parsing_timezone: utc

H20_cluster_version: 33403

H20_cluster_version_age: 1 month and 22 days

H20_cluster_name: H20_from_python_unknownUser_twis23
H20_cluster_total_nodes: 1

H20_cluster_free_memory: 12 Gb

H20_cluster_total_cores: 2

H20_cluster_allowed_cores 2

H20_cluster_status locked, healthy

H20_connection_url: hitp://127.0.0.1:54321
H20_connection_proxy: {"http™ null, "https™ null}
H20_internal_security False

H2O_API_Extensions Amazon 53, XGBoost, Algos, AutoML, Core V3, TargetEncoder, Core V4
Python_version: 3.7.12 final

Fig. 20. Especificacion de procesamiento H20 Auto ML
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Xl.  RESULTADOS
Las siguientes figuras muestran el resultado después de implementar todas las

modelaciones basadas en regresion.

A. Modelo 1: Modelo de regresion basado en arboles de decision (DecisionTreeRegressor)

Comparacién entre Y salida original vs Y salida del modelo basado en arbol de desicion

— Y original
— Y estimada por el modelo con importancia de las caracteristicas

T T T T T T T T T
o 250000 500000 750000 1000000 1250000 1500000 1750000 2000000
muestras

Fig. 21. Rentabilidad real VS Rentabilidad computada (Modelo Arboles de decisién)

B. Modelo 2: Modelo de regresién multiple usando validacion cruzada (MLR)

Teniendo en cuenta el concepto de la regresion lineal multiple anteriormente explicado, en
el cudl, el objetivo es predecir la variable respuesta o también llamada variable objetivo. El error
presentado cuando se entrena el modelo suele ser el error que tuvo cuando se realiz6 el
entrenamiento bajo el espacio muestral con el que fue entrenado. A partir de esto se decidio
implementar el concepto de validacion cruzada, el cual es una estrategia de validacion que consiste
en obtener un subconjunto de datos de test dentro de los datos de entrenamiento para hacer
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evaluaciones internas, de modo que abarque todo el espacio muestral desde distintas perspectivas,

resultando como consecuencia mejorar la estimacion predictiva a nuevas observaciones.

DATASET

Train Test

S
Train - Test

K folds - - Test
L ——  Train - Test

Fig. 22. Entrenamiento con estrategia de Cross Validation

Comparacion entre Y salida original vs Y salida del modelo con regresion lineal Multiple

| — Y original
— Y estimada por el modelo con importancia de las caracteristicas

T T T T T T T T T
L] 250000 500000 750000 1000000 1250000 1500000 1750000 2000000
muestras

Fig. 23. Rentabilidad real VS Rentabilidad computada (Modelo de regresidn lineal Mdltiple)



MODELO PREDICTIVO DE RENTABILIDAD PARA LA ATRACCION DE CLIENTES A UN
PROBLEMA DE NEGOCIO DE UNA ASEGURADORA

C. Modelo 3: Modelo de regresion multiple usando random forest

Comparacion entre Y salida original vs Y salida del modelo con regresion Random Forest

— Y original
— Y estimada por el modelo con importancia de las caracteristicas

o 250000 0000 750000 1000000 1250000 1500000 1750000 00000

muestras

Fig. 24. Rentabilidad real VS Rentabilidad computada (Modelo de regresién Random Forest)

D. Modelo 3: Modelo de regresion basado en regresion Robusta

Comparacion entre Y salida original vs Y salida del modelo con regresion robusta

0
—200
—-400
—600
— Y original
- —800 Y estimada por el modelo con regresién robusta

—1000
—1200

—1400 1

0.0 05 10 15 2.0
muestras le6

Fig. 25. Rentabilidad real VS Rentabilidad computada (Modelo de regresién Robusta)
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E. Modelo 4: Modelo de regresion basado en métodos de ensamble

Comparacion entre Y salida original vs Y salida usando metodos de ensamble

4
2 4
0
=2
—4 1
-6
— Y original
—8 { — Y estimada por el modelo con regresién robusta
0.0 05 1.0 15 20
muestras le6

Fig. 26. Rentabilidad real VS Rentabilidad computada (Modelo de regresién con métodos de ensamble)

F. Modelos arrojados por H20 AutoML

Posteriormente, se procede con la generacion y modificacion de los datos previamente
preprocesados para que sean compatibles y funcionen correctamente con H20O, los datos se deben
almacenar completos en un objeto tipo H2OFrame. Es importante resaltar que se debe indicar en
el H20OFrame creado que la variable objetivo a predecir es Resultado Técnico, y las demas
corresponderan a las variables regresoras o explicativas del modelo. El siguiente paso es ejecutar
la funcion de AutoML con determinados pardmetros escogidos, debido a la gran cantidad de
registros que se tienen en el data set se eligié entrenar un maximo de 10 modelos para evitar un
colapso de memoria en el cluster. Durante este proceso se entrenan algoritmos de aprendizaje
automatico aleatorios con sus respectivos hiperparametros determinados por la misma funcion, de
igual manera, se entrenan dos tipos de modelos mas robustos y optimizados empleando métodos
de ensamble, uno de estos se genera a partir de todos los modelos obtenidos y el segundo se genera

a partir de los mejores modelos obtenidos para cada tipo o familia.
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En la siguiente figura se observan los modelos generados para este problema junto con las métricas

de evaluacion obtenidas para cada uno.

model_id

StackedEnsemble_AllModels_1_AutoML_1_20211129_180040
StackedEnsemble BestOfFamily 2 AutoML_1 20211129 180040
StackedEnsemble_AllModels_4_AutoML_1_20211129_180040

GBM_2_AutoML_1_20211129_180040

StackedEnsemble_BestOffFamily_5_AutoML_1_20211129_180040

StackedEnsemble_AlModels_3_AutoML_1_20211128_180040

GBM_3_AutoML_1_20211129_180040

StackedEnsemble BestOfFamily 4 AutoML 1 20211129 180040
StackedEnsemble_BestOffFamily_1_AutoML_1_20211129_180040

GBM_4_AutoML_1_20211129_180040
GBM_1_AutoML_1_20211129_180040

StackedEnsemble BestOffFamily 3 AutoML 1 20211129 180040
StackedEnsemble_AllModels_2_AutoML_1_20211129_180040

GLM_1_AutoML_1_20211129_180040
XGBoost_2_AutoML_1_20211129_180040
DRF_1_AutoML_1_20211129_180040
XGBoost_1_AutoML_1_20211129_180040

mean_residual_deviance rmse mse

mae
0.734371 0.856955 0.734371 0.299545
0.734632 0.857107 0.734632 0.299707
0.734687 0.857139 0.734687 0.30107

0.734761 0.857182 0.734761 0.200784

0.734949 0.857292 0.734949 0.300951
0.735362 0.857544 0.735382 0.200586

0.735996 0.857902 0.735996 0.302125

0.736653 0.858285 0.736653 0.300874
0.738150.859156 0.73815 0.30461

0.738836 0.858555 0.738836 0.204802
0.739239 0.85979 0.739239 0.305129

0.743716 0.86239 0.743716 0.302177
0.743737 0.862402 0.743737 0.302026

0.764184 0.674176 0.764184 0.239642
0.764801 0.874529 0.764801 0.31361
0.771838 0.878543 0.771838 0.316805
0.791218 0.889504 0.791218 0.322225

Fig. 27. Modelos de regresion generados por libreria auto ML

De acuerdo con los resultados se observa que el mejor modelo obtenido corresponde a uno de los

dos generados por los métodos de ensamble (Stacked Ensemble All Models). En la Fig. 28 se puede

observar como fue el rendimiento del modelo en sus etapas de entrenamiento y validacion y en la

Figura XX la importancia o contribucion de cada uno del modelo en este modelo final generado.

ModelMetricsRegressionGLM: stackedensemble

** Reported on train data. **

MSE: 8.670498595513244691
RMSE: ©.8188351185217139
MAE: ©.29178369554315383
RMSLE: MaN

R™~2: ©.28765494855256646

Mean Residual Deviance: B.6784989513244691

Null degrees of freedom: 9880
Residual degrees of freedom: 9873
Null deviance: 9380.4404248780888
Residual deviance: 6625.12189863708
AIC: 24189.182239969618

ModelMetricsRegressionGLM: stackedensemble
#*%* Reported on cross-validation data. **

MSE: ©.7343714658262221

RMSE: ©.85695476253196382

MAE: ©.299545480890008443

RMSLE: NaN

R™2: 8.2588994030879383825

Mean Residual Deviance: ©.7343714650262221
Null degrees of freedom: 494543
Residual degrees of freedom: 454536
Null deviance: 49@8855.4121825885
Residual deviance: 363179.80179992797
ATC: 1258787.4153599297

Fig. 28. Mejor modelo de regresion sin Cross validacion VS con Cross Validation



MODELO PREDICTIVO DE RENTABILIDAD PARA LA ATRACCION DE CLIENTES A UN
PROBLEMA DE NEGOCIO DE UNA ASEGURADORA 42

Standardized Coef. Magnitudes: H20 GLM

GEM_2_AutoML_1_20211129_150040

GEM_3_AutoML_1_20211129_180040

GEM_1_AutoML_1_20211129_180040

GBM_4_AutoML_1_20211129_180040

XGBoost_1_AutoML_1_20211129_180040

XGBoost_2_AutoML_1_20211129_180040

GLM_1_AutoML_1_20211129_180040

DRF_1_AutoML_1 20211129 _180040

M Positive
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Fig. 29. Importancia de aporte de modelos de regresion para ensamble

Con los resultados anteriores se procede a evaluar el modelo con la particion de los datos generada
para test dentro del conjunto de datos de entrenamiento y se obtuvieron los siguientes resultados.

° best_model.model performance(test)

[
ModelMetricsRegressionGlM: stackedensemble
** Reported on test data. **

MSE: ©.7317618548329128

RMSE: @.8554368882596779

MAE: ©.20808730973526825

RMSLE: MaM

R™~2: 8.26127589321773L9

Mean Residual Deviance: ©.7317618548329128
Null degrees of fresdom: 1978816
Residual degrees of freedom: 1973889
MNull deviance: 1959375.531424639
Residual deviance: 1447437.3872286282
AIC: 4995652.867683278

Fig. 30. Mejor modelo de regresién para datos de prueba
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Finalmente se guarda este modelo para poderlo importar cuando se requiera utilizar y no tener que
realizar nuevamente todo el proceso de entrenamiento, ya que, la funcion de AutoML tarda un

tiempo considerable en entrenar todos los modelos.

G. Métricas de evaluacion
Mean Absolute Percentage Error
Esta métrica corresponde a ser uno de los principales evaluadores de los modelos de

regresion pues se asocia como el prondstico de demanda o el tamafio del error absoluto dado en
porcentaje. Lo que significa que todas las diferencias entre las rentabilidades reales Vs las
rentabilidades computadas se ponderan por igual en el promedio. Desde una perspectiva asociada
al problema de negocio, esta métrica define la diferencia en pesos colombianos COP de las
equivocaciones que tiene el modelo predictivo cuando intenta computar los resultados técnicos. Se
debe recordar que el tratamiento de la variable resultado técnico tuvo una divisién en 1°000°000
para comodidad en el trabajo del modelo, por lo tanto, por cada valor de MAE se interpreta como
la equivocacién que se obtuvo de los distintos modelos de regresion medido en dinero de las
rentabilidades de los clientes.

Mean Absolute Error
Este método de evaluacion del desempefio del modelo considera el promedio de la diferencia

absoluta entre los valores predichos y el valor observado.

) TABLA 111 )
METRICAS DE EVALUACION
Modelo de regresién Mean Absolute Percentage Error Mean Absolute Error
Decision Tree Regressor 19.37 x 10*2 0.4445...
Linear Regression 8.42 x 1012 0.3374....
Random Forest Regressor 17.46 x 1012 0.3582...
Robusta: RANSAC Regressor 3.29 x 102 0.3155...
Stacked Ensemble All Models 4.44 x 1012 0.2980...
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H. Métricas de evaluacion de acuerdo con el problema de negocio
Para escoger el mejor modelo que se adapta con el espacio muestral del problema de
negocio se implementd la relacion entre la sumatoria de todas las rentabilidades reales para cada
uno de los registros del conjunto de datos y las sumatoria de todas las rentabilidades que fueron
calculadas por cada uno de los entrenamientos. Es valido aclarar que la relacion esta dada por una
division entre ambos valores, considerando que los valores mas proximos a 1 serian los que

sugieren tener mas similitud con los valores reales.

TABLA IV
PORCENTAJE DE IGUALDAD Y REAL VS Y COMPUTADA

0.929

0.999

0.921

0.999

Resultado_Tecnico predict

1.54281 1.1329
-0.00144442  -0.134635
0.406373 0.49427
0.00827439 0.001413867
0.1509438 0.15584
-0.0152981 0.00074003
0 -0.0291897
-0.0380286 -0.0928657
0.0108844 0.0383844
0.2184456 0.109136

Fig. 31. Predicciones entre valores reales VS valores computarizados
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XIl.  CONSIDERACION A PRODUCCION

En correspondencia con las etapas de abordaje del problema de negocio, explicadas en la
seccidn Proceso de analitica, se obtienen los datos que fueron abstraidos del DataWare House de
la compafiia, denominados: DATA_SET_TESTING. El presente dataset es un conjunto de datos
de 900°000 registros (Filas), en el que contienen las cotizaciones que ha recibido la compaiiia de
distintos clientes. Como bien se explicd, no representan conversiones de ser clientes afiliados a
algunas de los servicios que ofrece la compafiia sino el manifiesto o indicio de convertirse 0 no
convertirse en clientes potenciales. Estos datos fueron cargados al mismo repositorio de Google
colaboratory y recibieron el mismo tratamiento de datos, tal cual como se realizé con el data set
denominado: DATA_SET_ENTRENAMIENTO. La diferencia consiste en que este conjunto de
datos, al representar Unicamente las cotizaciones de la compafiia, no tienen la variable objetivo
“Resultado técnico”. Es valido aclarar que este dataset recibio el mismo tratamiento debido a la
similitud de contener las mismas caracteristicas sociodemograficas o pardmetros y cabe mencionar
que también contenian ausencia de informacion (missing values). De acuerdo con los resultados de
todos los entrenamientos de modelos de regresion para predecir la rentabilidad o resultado de
negocio del actual problema de negocio, se decidi6 escoger el mejor evaluado por las métricas de
desempefio escogidas, en concreto, se decidié escoger el método de regresion basado en métodos
de ensamble obtenido mediante la libreria AUTO ML. Asi pues, cuando se realizé la limpieza y
tratamiento de datos del conjunto DATA_SET_TESTING, se envian como las nuevas entradas del
modelo escogido, para la prediccién de la rentabilidad para los clientes que ha realizado las
cotizaciones, en el caso que se pueda vincular a la compafiia. Las predicciones son visualizadas en

la siguiente imagen.

:.:; W D M~ W0 = O Oy o — O @0 M~ W0 0 O O D oed W w = M~ 0 W w0 M~ 0 =
= e v I N T A B = & R L e [ o D R e . N B SN = o R s e v [ e O o L B S = o I A T I e B 1 I
T = = M~ 1) Q9 @ 0 ot WM M M = P P~ oSN M~ W W T
P TR T e N T T u oy T Y = Y o N Y i Y o Y ¥ NV Y e L Y Y e O e Y s Y S s N o e Y = = (N e e |
[ =T Ve B . N Y B o o B T T V' T S A T T T B s I S o L= o T Y I il U B T L &
L= o T T o L I R B el = ol ™NT = — N O e 3" == L2
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T

Fig. 32. Predicciones de las cotizaciones
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XI1Il.  CONCLUSIONES
e El problema de negocio se considera de alta complejidad en prediccion para un entorno
productivo pues la variable objetivo es un valor de ganancia o pérdida de dinero para la
compaiiia de seguros. Debido al hecho de que la variable objetivo es una variable continua,
el MAE o el error absoluto medio significa un valor en dinero, sin embargo, no es la Gnica
métrica adecuada para la evaluacion del modelo de regresion, pues este concepto de
ganancia o perdida para la compafiia puede ser subjetivo. Es decir, un cliente potencial
puede ser una perdida pequefia de resultado técnico. Esta razon hizo que se considere como
otra metrica de desempefio el MAPE o error absoluto porcentual medio, el cual se establece

en términos relativos, y da referencia del promedio de equivocacion en la regresion.

e A pesar de que se esperaria que el MAPE sea bajo, no se debe descartar el escenario del
problema negocio actual. Por un lado, el MAPE es un promedio o recuento estadistico de
toda la muestra teniendo en cuenta los errores individuales, no obstante, se debe considerar
otra métrica de desempefio que evalle sobre la poblacion total. Esta métrica consistio en la
relacién que existe entre la suma de todos los valores reales del resultado técnico y la suma

de todos los valores predichos para determinar el grado de similitud entre ambas.

e De acuerdo con la métrica asociada a la evaluacion del problema de negocio, se interpreta
que el modelo basado en ensambles es capaz de reproducir la base de datos como un
conjunto, sin embargo, resulta ser complicado predecir sobre cada cliente porque es posible
que, para un solo cliente en la muestra total, haya sido afectado por alguna caracteristica en

particular.

e Se propone realizar como implementacion de mejora al modelo de regresion, la
transformacion de variables continuas pertenecientes al resultado técnico en rangos. Para
este procedimiento la compafiia puede realizar el acompafiamiento para definir los rangos
entre ganancias o pérdidas de acuerdo con el conocimiento del panorama que tengan en el

mercado.
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