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RESUMEN

Este trabajo desarrolla un avance importante en la clasificacion, prediccion y
segmentacion de los afiliados a Casur, como parte de sus objetivos estratégicos

facilitando la planeacion de la entidad.

Para ello, se adoptaron modelos basicos, de reglas, y posteriormente modelos
machine learning de clasificacion y clustering. De los cuales los primeros se
utilizaron como base de comparacion y los altimos dos se utilizaron como insumo

en el resto del andlisis.

No obstante, debido a que los modelos tienen asociados error, se utilizd el
modelo de distribucion de probabilidad binomial para hallar el namero de
acercamientos comerciales necesarios para tener, como minimo, una venta con
una probabilidad del 99%; y optimizar, por esta via, el modelo de adquisicion de
clientes, con lo que también se pudo comparar el mejor modelo, de acuerdo con

la actualidad de la entidad.

Dentro de los resultados mas importantes se tiene que el modelo de regresion
logistica, clasifica como interesados dentro de la data general a 9.797 personas;
permite establecer el costo de adquisicion de clientes en los $2.608.695, y con
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él se define que la probabilidad de venta promedio para cada persona es del
30%.

Por su parte, en el modelo de clustering por k-means se identificé un solo cluster
como el mas proclive a adquirir servicios de salud, compuesto en la data general
por 4.727 personas. Permite establecer el costo de adquisicion de clientes en
$1.600.000 y gracias a este modelo, la probabilidad promedio de compra para

cada persona se fij6 en el 45%.
INTRODUCCION

La segmentacion y clasificacion de los clientes y consumidores, asi como las
proyecciones de ventas, son fundamentales en la planificacion organizacional
(Chen & Lu, 2017).

Como ejemplo de los esfuerzos de las empresas privadas, (Rincon et al., 2021)
desarrolla un modelo de Machine Learning para la empresa Dell Colombia, con
el objetivo de aumentar la efectividad de las ventas, es decir, reducir el nUmero
de clientes que visita un asesor para generar una venta, mediante la clasificacion

y segmentacion de los clientes, evaluando sus caracteristicas particulares.

El anterior estudio consiguié clasificar las cuentas mas prometedoras,
permitiendo centrar los esfuerzos comerciales sobre las mismas (Rincon et al.,
2021).

Adicionalmente, otros estudios apuntan a incrementar la eficiencia y eficacia del
proceso comercial, permitiendo “la incorporacion de inteligencia artificial en la
prevision de ventas B2B y revelar posibles dificultades en el camino” como lo
exponen en su estudio (Rohaan et al., 2022), mediante el cual consiguieron
mejorar en 250% la tasa de precision de las ventas, respecto al proceso manual

gue se llevaba a cabo en una compafiia del sector B2B.

Asi mismo, trabajos como el de (Mauricio et al., 2016), proponen utilizar
herramientas de machine learning, especialmente de segmentacion vy
clasificacion para obtener la priorizacion de zonas de mercado, dando “solucién
a la incertidumbre que existe en la mayoria de las organizaciones en torno a la

prioridad que tiene una zona de mercado”.
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Lo anterior fue desarrollado mediante la “busqueda y evaluacion de los criterios
mas relevantes que las empresas tienen en cuenta para asignar prioridades a
ciertos clientes” y cuyo objetivo fue mejorar las posiciones estratégicas de las

organizaciones (Mauricio et al., 2016).

En linea con estos trabajos, este proyecto desarrolla un avance importante en la
clasificacion, prediccion (forecasting) y segmentacién de los afiliados a Caja de

Sueldos de Retiro de la Policia Nacional — Casur.

Casur “es un establecimiento publico del orden nacional con autonomia
administrativa y patrimonio independiente, adscrito al Ministerio de Defensa
Nacional” (Casur, 2021).

La mision de Casur es desarrollar las politicas y planes generales para el
reconocimiento y pago de las asignaciones mensuales de retiro, al igual que
desarrollar los programas que adopte el Gobierno Nacional en cuanto a
seguridad social, en coordinacién con la Direccion de Bienestar Social de la
Policia Nacional para el personal de Oficiales, Suboficiales, Agentes y demas
estamentos de la Policia Nacional, a quienes la Ley otorgue este derecho, asi

como la institucion a sus beneficiarios (Casur, 2021).

Teniendo en cuenta lo anterior, la entidad no actia como una empresa privada
que debe competir contra otras empresas para mantener su posicion
competitiva, mas bien actua como un monopolio natural, en el cual “resulta mas
conveniente que un bien o servicio sea producido por una sola empresa que por

dos o mas” (Agencia Nacional de Infraestructura, 2021).

Por lo anterior, la entidad no se encuentra regida por las reglas de la competencia
de mercado (Rumelt, 2012) y, sin embargo, sus indicadores de calidad y las
normas internas y externas -como entidad publica- requieren que mejore cada
dia la oferta y calidad de los servicios que ofrece a sus afiliados, es decir, a todos

los policias que tienen derecho a las asignaciones de retiro pensional.

Para lograr este macroobjetivo, la entidad ha planteado dentro de su “plan
Estratégico cuatrienal 2019-2022” (Casur, 2021) la innovacion en la oferta de
valor de Casur, el cual incluye el programa de creacion de valor para los

afiliados. Y es en ese sentido que se hace indispensable conocer, mediante su
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adecuada caracterizacion, a la poblacion atendida directa e indirectamente, es
decir, el afiliado y su familia.

En consecuencia, con el objetivo de mejorar los resultados de prevision que
permitan mejorar la efectividad de la oferta para quienes si estan interesados en
servicios de salud, en este trabajo se utilizan modelos de Machine Learning en
cuanto a clasificaciobn principalmente, y subsidiariamente en cuanto a

segmentacion (clustering), como una forma de dar solucion a esta necesidad.

De igual forma, es importante resaltar que la Caja cuenta con mas de 50.000
afiliados, y tiene una base de datos con informacion que permite el conocimiento
de ciertas caracteristicas sociodemogréaficas y de preferencias, gustos y

necesidades, para 8.000 afiliados.

Por lo tanto, este trabajo pretende mejorar la clasificacion de los afiliados
interesados en servicios de salud para ellos y sus grupos familiares, para el
conjunto global de las 53.000 personas atendidas por Casur.

En consecuencia, la Caja requiere conocer a sus “clientes”, comprenderlos y
poder ofrecer servicios ajustados a sus gustos y necesidades, asi como en la
industria bancaria, los bancos necesitan de un perfilamiento de clientes, que,
entre otras variables, ayuda a las entidades a comprender mejor a sus clientes

actuales y potenciales (Dawood et al., 2019).

Con este objetivo presente, se ha decidido que se utilizaran las herramientas
para la segmentacion (o clustering) y la clasificacion, la cual permite hacer
proyecciones (forecastings) sobre el grupo total de clientes o consumidores,
como se evidencia en (Chen & Lu, 2017; Dawood et al., 2019; Mauricio et al., 2016;

Rincon et al., 2021; Rohaan et al., 2022).
1. Metodologia

Inicialmente, es este trabajo se enmarca en una investigacion descriptiva, donde
se parte de un conocimiento basico sobre algunos afiliados, y con base en dicha
informacion se desea conocer el comportamiento mas probable de todo el
universo poblacional de los afiliados, en cuanto a su interés en servicios

adicionales en salud.
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Es importante resaltar que la mayoria de los afiliados entrevistados muestran
una tasa de interés en servicios de salud muy minoritaria, es decir, solo una
pequefia fraccion de los afiliados que han participado en las encuestas de
conocimiento de la Caja, han expresado su interés en este tipo de servicios. Lo
cual implica problemas de desbalance de la variable objetivo que se mencionan
mas adelante.

De forma complementaria, se precisa que este estudio es un paso inicial para
predecir el comportamiento o las preferencias del universo poblacional en cuanto
a otros temas, tales como servicios financieros, de empleo, educativos y
turisticos.

Para el desarrollo de este trabajo, se desarrollé6 un ejercicio de clustering,
siguiendo, de alguna manera, los desarrollos de (Chen & Lu, 2017), enfocados en
establecer cudles de los usuarios que no han sido sujetos de encuestas, estaran
interesados y consumiran servicios adicionales (0 complementarios) de salud.
Aungue los resultados de este método no son tenidos en cuenta en el resto del
trabajo, cabe resaltar que parecen muy prometedores para proximos analisis.
Ademas, se parte del supuesto que Casur no tiene intenciones de comportarse
en el mercado de forma similar a aquellas empresas que participan en los

modelos de negocio denominados OGB (Leong et al., 2019)?.

Respecto a la data, es producto de iniciativas, recientemente desarrolladas, con
el objeto de conocer a los afiliados, por lo cual contienen informacion
sociodemogréfica, asi como informacién respecto a los gustos y necesidades
principales de los afiliados a lo largo del pais, e incluso fuera de él. Ademas, esta
compuesto por mas de 8.000 usuarios entre hombres y mujeres, en un amplio
rango de edad, y por ende cierta diversidad de gustos, necesidades y formas de
pensar; algunos con familia y otros solteros, etc.

También es importante tener presente que la informacion no cuenta con datos
en blanco o vacios importantes, salvo para el lugar de residencia, por lo que se

eliminéd esta variable (que tampoco ofrece una capacidad explicativa importante).

1 En los cuales se concentra una masa importante de clientes para obtener precios y descuentos
importantes en un mismo grupo de productos o servicios. Dentro de este modelo de negocio los
principales exponentes son Fave (antes Groupon), Gomaji, LivingSocial, MyDeal, MyMart, StreetDeal, y
Huala (Leong et al., 2019); mas conocidos quizas en el continente asiatico
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Enfoque Metodoldgico:

El problema se ha encarado teniendo en cuenta que las herramientas de
Machine Learning son un paso inicial que permite identificar y atender el nicho
especifico de la forma mas eficiente posible, desde el punto de vista del costo de
adquisicion de los clientes de acuerdo con (Ang & Buttle, 2006).

Para ello, se parte del supuesto que el interés, y consecuente adquisicion, es
cierto, sigue el teorema del limite central de acuerdo con (Levin & Rubin, 2004) y
que, ademas, tiene una distribucion probabilistica binomial (Alvarado Verdin,
2014), asi:

n!

P(r,n,p) = m p" - q "

Donde,

r = Cantidad de personas interesadas en servicios de salud (compradores). Para el caso, este
r se ha definido en igual o mayor que uno (1)

n = Cantidad de personas a las que comercialmente debe contactarse para presentar los
servicios de salud.

p = Eslaprobabilidad de éxito tomada del modelo de Machine Learning. Para el caso del modelo
logistico, se obtiene de la matriz de confusién y corresponde a la divisién de los verdaderos
positivos entre la suma de los verdaderos positivos y los falsos positivos. Para el caso del
cluster, corresponde al porcentaje de interesados dentro del clister en el cual hay mas
interesados en servicios de salud.

g = probabilidad de fracaso (probabilidad de no interés en los servicios de salud, deducida del
modelo de Machine Learning mediante: 1 -p).

Es decir, teniendo en cuenta que los modelos de Machine Learning tienen
asociados un error se quiere calcular la cantidad de acercamientos comerciales
para conseguir una probabilidad de éxito, ya que esto permitird estimar los costos
de adquisicion, lo cual es de suma importancia para la institucion como para
cualquier otra organizacion en el mercado.

Por lo tanto, si la probabilidad de vender al menos un servicio es cercana al 99%
mediante subgrupos pequefios, entonces Casur podra establecer acuerdos con
los proveedores de servicios de salud, que representen mayores beneficios para
sus afiliados.

Pero si son necesarios subgrupos mas grandes para obtener una probabilidad

de éxito del 99%, entonces los beneficios a los que puede aspirar seran menores.



LOS LIBERTADORES

FUNDACION UNIVERSITARIA

Mas adelante se muestra el tamafio de los subgrupos que se requieren para
obtener una probabilidad de venta del 99%, y el impacto que ello tiene sobre el
costo de adquisicion de clientes.

La asignacion de probabilidad depende de un modelo de Machine Learning
ajustado y confiable, que permita reducir la incertidumbre y establecer los més

especificamente posible a quienes se deben “atacar” comercialmente.

1.1.Técnica y disefio

Ahora bien, con el fin de lograr estos resultados, se utiliz6 Python para el
tratamiento y analisis de la informacion, y dentro de éste, las librerias principales
fueron Pandas, Scikit Learn, SweetViz y Pycaret. Las primeras para desarrollar
analisis descriptivos de conocimiento de la informacién, analisis bivariados y
correlaciones entre variables; y la ultima para correr los modelos utilizados.
Finalmente, los pasos utilizados partieron desde el conocimiento intensivo de la
informacion y explotar este conocimiento adquirido, pues no siempre es posible
estar familiarizado con la informacion.

De esta manera, y teniendo en cuenta que la informacién no tiene valores nulos
ni vacios, se desarroll6 un analisis cualitativo de la informacion, seguidamente
se crearon dos modelos de reglas: uno de reglas sencillas, partiendo del
supuesto que las afiliadas (género femenino) son mas propensas a estar
interesadas en servicios de salud.

El segundo, de reglas compuestas, en donde se revisaron todas las variables y
manualmente se ajustaron las variables a incluir de acuerdo con el conocimiento
adquirido en el analisis cualitativo de la informacion o andlisis descriptivo. Con
este modelo se obtuvo un F1 score y se armé una matriz de confusion inicial.
Adicionalmente, al momento de crear un modelo de reglas, tanto el sencillo como
el de reglas compuestas, fue necesario hacer un cruce normalizado de las
variables independientes respecto a la variable de interés, lo que permitiria
conocer mejor las variables que contaban con algun valor con representatividad
sobre la variable de interés.

Paso seguido, se transformaron las variables. Las cualitativas con

OneHotEncoder, y las numéricas se normalizaron. Asi se generé un modelo de
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regresion logistica que evidencié problemas con el desbalanceo mencionado
anteriormente.

Por ende, se cred un modelo que permitiese el balanceo de clases, el método
por defecto que utiliza esta herramienta es el método SMOTE (Ackerman et al.,
2021). Con ello, se obtuvo un nuevo F1-score y otra matriz de confusion.
Posteriormente, a este modelo se le introdujo un umbral de decision
probabilistico, teniendo en cuenta los resultados de la matriz de confusion
mostraban que el modelo era mas propenso a predecir falsos negativos mediante
la reduccién del nimero de verdaderos positivos, lo cual afectaba la cantidad de
personas que podrian atacarse comercialmente.

Para complementar el trabajo, se corrieron modelos K-means de clustering,
porque permiten encontrar las caracteristicas que debe tener un conjunto de
personas para ser parte del grupo de interés (aquellos que si estan interesados
en servicios de salud).

Finalmente, siguiendo la estructura de (Chen & Lu, 2017), se corrid un modelo de
regresion logistica entre el clister obtenido anteriormente y la variable de interés,
basados en que este método “combinado” puede mejorar las previsiones sobre
la base de datos total, mejorar métricas del modelo y, por consiguiente, las

asignaciones de probabilidad de interés en servicios de salud para cada persona.
2. RESULTADOS

Las variables con las que se cuenta son el género, estado civil, grado de retiro
(es decir el grado que tenia la persona en la institucién), el municipio y
departamento de residencia, el estrato al que pertenece su vivienda, si estaria
interesado en recibir informacién sobre oportunidades laborales, la categoria de
retiro (que es una variable mas detallada que el grado), el nivel de escolaridad
(primaria, bachillerato, universidad, especializacién, maestria o doctorado, o
alguna de las anteriores sin terminar), la fecha de nacimiento de la que se deduce
la edad, el pais donde reside, si tiene conyuge (que es mas especifico que la
variable estado civil, aunque estan muy relacionadas), si cuenta con medicina
prepagada, cuales son sus hobbies, si tiene algun tipo de discapacidad, y si esta

interesado en recreacion, vivienda o salud. Lo anterior se resume en la tabla 1.

Tabla 1. Resumen de las variables iniciales
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VARIABLES
GENERO NIVEL DE ESCOLARIDAD HOBBIES
IDENTIFICADOR ALEATORIO | FECHA DE NACIMIENTO DISCAPACIDADES?2
ESTADO CIVIL PAIS DE RESIDENCIA ESTA INTERESADO EN

RECREACION

GRADO DE RETIRO

ESPECILIDAD 01

ESTA INTERESADO EN VIVIENDA

MUNICIPIO DISCAPACIDADES ESTA INTERESADO EN SALUD

DEPARTAMENTO TIENECONYUGE ESTA INTERESADO EN OFERTAS
LABORALES

ESTRATO NUMERODEHIJOS ESTA INTERESADO EN CREDITOS

¢DESEA RECIBIR

OTROSDEPENDEN

ESTA INTERESADO EN EDUCACION

INFORMACION DE
OPORTUNIDADES
LABORALES?
CATEGORIA DE RETIRO

MEDICINAPREPAGADA

Con estas variables, se realizé un analisis bivariado, y se filtraron las variables
gue podrian tener algun valor para el modelamiento posterior. Por ejemplo, para
la variable género, en la figura 1 se encontré6 que las mujeres muestran una
preferencia mayor por los servicios de salud que los hombres, proporcionalmente
hablando, ya que tienen un mayor interés (Ver figura 1). Si bien, la cantidad de
mujeres es menor que la de hombres, comparativamente hablando, la barra

naranja (Sl interés en servicios de salud) es mayor que la azul.

Figura 1. Interés en servicios de salud por género. La barra azul significa NO interés en salud. La barra naranja
significa Sl interés en salud. Del 100% de las personas NO interesadas, mds del 85% son hombres. Del 100% de las
personas interesadas, el 30% son mujeres.

[."?i- 1C!°&': Zﬁl‘:a': ﬂq‘a': 4q% 5C!“=h ﬁq% Tﬂl% BL:I‘&':

MASCULINOD

FEMENINO

Lo anterior se replicé para todas las variables, y se desarrollé el modelo de reglas
sencillas y el modelo de reglas compuestas. Los modelos de reglas filtraban de
algunas variables sus valores, y en caso afirmativo, predecian que si habia
interés en salud Puede ver las condiciones de cada regla en el Anexo B). El
modelo de reglas sencillas, simplemente predijo interés en salud cuando la
variable género era mujer. Por su parte, el modelo de reglas compuestas tuvo en

cuenta diferentes variables, y si encontraba alguna condicion clasificaba la
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prediccion como Si hay interés. De estos modelos, la tabla 2 muestra los

resultados de sus métricas.

Tabla 2. Métricas de modelo de reglas y del modelo de regresion logistica

MODELO F1-SCORE
Regla sencilla 31,75%
Reglas compuestas 43,73%
Regresion Logistica 47,92%

Posteriormente, se corre un modelo de clasificacion con un arreglo de
desbalanceo utilizando la técnica SMOTE, el modelo de regresion logistica
genero un F1-score del 47,92%, como se registra en la tabla 2.

Asi mismo, la matriz de confusion obtenida muestra un ndmero reducido de
falsos negativos (7,67% del total) en favor de una alta tasa de verdaderos
negativos (52,55% del total).

Lo anterior afecta el grupo de afiliados a identificar, por cuanto el modelo reduce
la cantidad de positivos predichos, siempre, en favor de predecir los negativos
(Figura 2).

Figura 2. Resultados del modelo de Regresion Logistica.

MATRIZ DE CONFUSION REGRESION LOGISTICA

392

INTERESADO EN SALUD

CLASE VERDADERA

NO INTERESADO
EN SALUD

123 245

NO INTERESADO

EN SALUD INTERESADO EN SALUD

CLASE PREDICCION

Es importante tener en cuenta el umbral de decision probabilistico, debido al
costo de adquisicion de los clientes, puesto que, si el costo de adquisicion es
relativamente bajo comparado con la rentabilidad esperada, entonces es mejor

tener una base de 1.362 individuos y que haya un interés por parte del 26,13%
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(356 verdaderos positivos) que tener una base de potenciales interesados de
637 individuos, y solo venderle a 245.

Ahora bien, si el costo de adquisicion es alto, comparado con la rentabilidad del
esperada, entonces es mejor acercarse a 637 afiliados y obtener interés de 245
(38,46%).

El andlisis del presente trabajo no tiene en cuenta este umbral de decision
porque se incluye una aproximacion al modelo de costos de adquisicion para la
Caja, la cual no con un modelo de gestion de los costos de adquisicion, de
acuerdo con (Ang & Buttle, 2006).

Lo anterior implica un costo de adquisicion comparativamente alto respecto a la
rentabilidad esperada, dado que la Caja no tiene ingresos por la venta de
servicios de salud (no es su modelo de negocio).

Posteriormente, se utilizaron modelos de clustering, cuyas variables fueron
preprocesadas y normalizadas.

Paso seguido, se corrié el modelo, sin la variable dependiente. Los resultados
de ambos modelos se detallan en la tabla 3, y muestran que el modelo sin la
variable objetivo tiene mejores métricas, con una mejora del 11,31% en el

coeficiente de silueta, y del 8,92% en el indice de Davies-Bouldin.

Tabla 3. Métricas de modelos de Clustering por K-means

MODELO CLUSTERS COEF. DE iNDICE DAVIES-
SILUETA BOULDIN
Cluster inicial con variables de 4 0.2166 1.5969
interés
Claster sin variable objetivo 5 0.2411 1.4544

Mediante este ejercicio, se procedio a revisar cada uno de los clusters, con el
animo de identificar cudl era el clister mas afin al interés en servicios de salud.
Esto permitié evidenciar que el cluster 2 es el mas propenso a adquirir servicios

de salud, cuyas caracteristicas principales se resumen en la siguiente tabla:

Tabla 4. Principales caracteristicas del cluster 2

Caracteristicas
e  Grupo mayoritariamente compuesto por mujeres (98.94%)
e Grupo con categoria de retiro, compuesto en un 81% por Beneficiarios por
sustitucion.
El 48.27% del cluster tiene solo primaria
El 90.15% no tiene cényuge
Mas del 75% del clister se concentra en 0 hijos
El promedio de edad ronda los 70.6 afios
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Adicionalmente, el cllster 2 llama la atencion porque es el Unico en el cual el
44,97% de sus integrantes esta interesado en adquirir servicios de salud, lo que
duplica la tasa de interés de la base de datos, en la que solamente el 22,92% de
los integrantes tiene interés (El lector puede revisar las caracteristicas de los

demas clusteres en el Anexo C)

INTEGRACION DE LOS RESULTADOS DE LOS MODELOS DE MACHINE
LEARNING, CON EL MODELO DE DISTRIBUCION BINOMIAL, Y LA APROXIMACION
AL MODELO DE COSTO DE ADQUISICION DE CLIENTES

Al realizar la prediccion sobre la base de datos de los 53.238 afiliados, mediante
cada uno de los modelos, se tiene que el modelo de regresion logistica (en
adelante LR) clasifica como interesados en salud a 9.797 personas, y maneja
una probabilidad de éxito del 30% aproximadamente. Es decir, de cada 100
personas que, en el testeo, predice como interesados en servicios de salud, 30
son realmente interesados en salud.

Respecto al modelo de clustering (en adelante CL), se tiene una tasa del 45%
de éxito y, al realizar la prediccion con la base de datos total, se ubican a 4.727
personas en ese cluster.

Utilizando el modelo de distribucion probabilistica binomial (Alvarado Verdin,
2014), se tiene que, para lograr una probabilidad igual o superior al 99% de hallar
al menos a un interesado (comprador), es necesario acercarse comercialmente
a 13 personas para el modelo LR o acercase comercialmente a 8 personas para
el modelo CL, segun la informacion que se tuvo de la calculadora de distribucion

binomial de la figura 3.
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Figura 3. Cantidad de personas necesarias para lograr probabilidad de 99% de, al menos, un interesado (una venta)

Modelo LR Modelo CL

Probabilidad = 0.9903 Probabilidad = 0.9916

Referencia: (Calculadoras Online, 2021)

De acuerdo con Casur, el costo de acercarse comercialmente a 30 afiliados, con
dedicacion a tiempo completa, incluyendo un proceso de capacitacion en los
servicios ofrecidos (para este caso, los servicios de salud), con un espacio de
trabajo adecuado e instalaciones de telecomunicaciones, asi como papeleria y
otros gastos de mercadeo, cuesta alrededor de $6.000.000, en donde la mayor
dificultad esta en contactar al afiliado y el mayor rubro del costo se concentra en
el personal.

Asi las cosas, el modelo LR ofrece la posibilidad de atender 2,3 grupos, donde
se espera que, por lo menos, se obtenga a 1 interesado por grupo, lo que
significa que se obtiene un promedio de 2,3 personas (clientes).

Ahora bien, si el costo de obtener esas 2,3 personas es de $6.000.000, entonces
el costo de adquisicién esperado es de $2.608.695.

Por su parte, el modelo CL ofrece la posibilidad de atender 3,75 grupos, es decir,
se espera obtener como minimo 3,75 personas, lo que tiene un costo de
adquisicion de $1.600.000.

Al observar los resultados de los modelos supervisado (LR) y no supervisado
(CL), resulta claro que es mas eficiente para el modelo de costos de adquisici{on

de Casur, el modelo No supervisado o de clustering.
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CONCLUSIONES

Las variables probablemente no sean las mejores, pero al correr los modelos se
logra reducir la incertidumbre. Queda claro que, si bien los modelos no son
perfectos y sus métricas son bastante deficientes, se reduce drasticamente la
incertidumbre, con la enorme ganancia de reducir la base de los 53.000 afiliados
como potenciales interesados, a 9.797 personas en el modelo de regresion

logistica, y a poco mas de 4.700 personas en el modelo de clustering.

Igualmente, se rescata que realizar un modelo con umbral de decision
probabilistico funciona para otras realidades presupuestarias en cuanto al costo
de adquisicién de clientes y su rentabilidad esperada, no asi para Casur.

De otro lado, realizar un modelo de clusterizacién, para posteriormente
desarrollar un modelo de regresion logistica, no fue tenido en cuenta finalmente,
pues, aungque sus resultados son mejores que los del modelo de regresion

logistica, no es claro a qué se deben esos resultados.

Adicionalmente, utilizar modelos de machine learning con analisis de costos y
con analisis de distribucion de probabilidad, complementa los resultados
obtenidos y brinda certeza de analizar el problema desde diferentes Opticas.

Finalmente, es mejor tener cualquiera de los dos modelos que intentar contactar
a 53.000 personas para definir cuales si estaran interesados y quienes no.
Evidentemente, el modelo de clustering, evaluado desde la perspectiva del costo
de adquisicion y del porcentaje de probabilidad que asigna a cada afiliado se
muestra como superior para este estudio especifico, teniendo en cuenta la

realidad de Casur.
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Anexo A. Resumen del cluster 2
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Anexo B. Figura de condiciones de los modelos de reglas
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Anexo C. Comportamiento de otros clusteres

Cluster 0.
GENERO CATEGORTA DE RETIRO NTVEL DE ESCOLARTIDAD TieneConyuge MNumeroDeHijos Edad salud_modif Cluster interes_salud
count 2282 2282 2282 2282 2282.000000 2282.000000 2282.000000 2282 2282
unigue 2 6 13 2 NaN NaN NaN 1 2
top  MASCULINO AGENTE SECUNDARIA Sl NaN NaN NaN Cluster 0 NO
freq 2207 2021 1884 2038 NaN NaN NaN 2282 1825
mean NaN NaMN NaN NaN 0.968449 58.533001 0.200263 NaN NaN
std NaN NaN NaN NaMN 0.790043 5.365674 0.400285 NaN NaN
min NaN NaN NaN NaN 0.000000 43.000000 0.000000 NaM NaN
25% MNaM NaMN NaN NaN 0.000000 55.000000 0.000000 NaN NaN
50% NaN NaN NaN NaN 1.000000 59.000000 0.000000 NaN NaN
5% MNaN NaMN NaMN NaN 2.000000 62.000000 0.000000 NaM NaN
max MNaN NaN NaN NaN 3.000000 76.000000 1.000000 NaN NaN
Cluster 1.
GENEROD CATEGORIA DE RETIRO NIVEL DE ESCOLARIDAD TieneConyuge NumeroDeHijos Edad salud modif Cluster interes_salud
count 1264 1264 1264 1264 1264.000000 1264.000000 1264.000000 1264 1264
unigue 2 5 14 2 NaM NaN NaM 1 2
top  MASCULINO NIVEL EJECUTIVO SECUNDARIA sl NaN NaN NaN Cluster 1 NO
freq 1212 740 559 1160 NaN NaN NaN 1264 1096
mean NaN NaN NaN NaN 3.513449 51.104430 0.132911 NaN NaN
std NaM NaN NaN NaN 0.888820 8159738 0.339613 NaN NaN
min NaN NaN NaN NaN 3.000000 33.000000 0.000000 NaN NaN
25% MNaM NaN MNaN NaN 3.000000 45.000000 0.000000 NaN MNaN
50% NaMN NaN MNaN NaN 3.000000 49.000000 0.000000 NaN MNaN
5% MNaM NaN MNaN NaN 4.000000 55.000000 0.000000 NaN MNaN

max NaM NaN NaN NaN 10.000000 90.000000 1.000000 NaN NaN
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Cluster 3.

GENERO CATEGORIA DE RETIRO NIVEL DE ESCOLARIDAD TieneConyuge NumeroDeHijos Edad salud_modif Cluster interes_salud

count 1048 1048 1045 1048 1048.000000 1048.000000 1048.000000 1048 1048
unique 2 6 14 2 NaN NaN NaN 1 2
top FEMENINO BENEFICIARIO/A POR SUSTITUCION PRIMARIA NO Nah NaN NaN  Cluster 2 NO
freq 1037 850 505 943 NaN NaN NaN 1048 587
mean NaN NaN NaN NaN 0.273855 70.630725 0.439885 NaN NaN
std NaN NaN NaN NaN 06513758 10.221150 0.496610 NaN NaN
min NaN NaN NaN NaN 0.000000 42.000000 0.000000 NaN NaN
25% NaN NaN NaN NaN 0.000000 63.000000 0.000000 NaN NaN
50% NaN NaN NaN NaN 0.000000 72.000000 0.000000 NaN NaN
75% NaN NaN NaN NaN 0.000000 78.000000 1.000000 NaN NaN
max NaN NaN NaN NaN 4.000000 96.000000 1.000000 NaN NaN

Cluster 4.

GENERO CATEGORIA DE RETIRO NIVEL DE ESCOLARIDAD TieneConyuge MNumeroDeHijos Edad salud modif Cluster interes_salud

count 2036 2036 2036 2036 2036.000000 2036.000000 2036.000000 2036 2036
unigue 2 5 14 2 NaN NaN NaN 1 2
top MASCULING NIVEL EJECUTIVO TECNICO Sl NaN NaN NaN  Cluster 4 NO
freq 1822 1833 928 1659 NaN NaN NaN 2036 1826
mean NaN NaM NaN NaM 1.369489 47.205305 0.103143 MNaM NaM
std NaN NaN NaN NaN 0.732582 4994748 0.304221 NaN NaN
min NaN NaN NaN NaN 0.000000 7.000000 0.000000 NaN NaN
25% NaN NaM NaN NaMN 1.000000 44.000000 0.000000 NaM NaM
50% NaN NaN NaN NaN 2.000000 47.000000 0.000000 NaN NaN
75% NaN NaM NaN NaM 2.000000 50.000000 0.000000 NaM NaM

max NaN NaN NaN NaN 2.000000 65.000000 1.000000 NaN NaN



