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RESUMEN

El presente estudio pretendio establecer un modelo estadistico para el analisis de tendencias
de compra con la caracterizacion de los diferentes tipos de compradores con los que cuenta la
empresa analizada, esto con el fin de plantear estrategias que permitan incursionar en el mercado

dinamico optimizando los recursos de la empresa.
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El andlisis de tendencias que se realizd tuvo en cuenta los factores que pueden contribuir a
coémo impulsar las ventas y cuéles son aquellos que las afectan; teniendo en cuenta la actividad
econOmica de la empresa analizada, los principales factores de riesgo son servicio al cliente,
calidad en el servicio, politicas de renovacion y negocios nuevos, tiempos de respuesta, precios
de cada una de las soluciones y los beneficios, y por Gltimo, el constante cambio en la cultura de

asegurabilidad.

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, pronostico, cumplimiento, vivienda, pyme,

movilidad

ABSTRACT

The next study purposes to establish a statistical model for the analysis of acquiring trends
with the characterization of the different types of buyers that the analyzed company has, the main
focus was to propose strategies that allow entering the dynamic market optimizing the resources
of the company.

The trend analysis that was carried out would take into account the factors that could have
contributed to how increase sales and which ones affected them; taking into account the
economic activity of the analyzed company the main risk factors was: customers, service, quality
of service, renewal policies and new business, response time, prices of each of the solutions and
the benefits, finally, the constant change in the culture of insurability.

Keywords: Artificial neural networks, forecasting, compliance, housing, pyme and mobility.

INTRODUCCION

La empresa analizada es una agencia de seguros que se encuentra constituida y en

funcionamiento desde el afio 2007 con el fin de brindar tranquilidad y gestionar los riesgos de
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cada uno de sus clientes, corporativos como personas naturales por medio de la asesoria en la

colocacion de seguros generales en las diferentes compaiiias aliadas.

En el afio 2019 inici6 con la estructuracion de su proyecto “MEGA” el cual consistié en
establecer la Meta Estratégica Grande y Ambiciosa, y aquellos proyectos que servirian de base
para lograr la meta propuesta. La MEGA asignada para el afio 2030 es la emision de primas de
seguros generales por COP 100.000.000.00, para lo cual dentro de su estructuracién se
contempld la creacion de una herramienta o modelo para pronosticar las ventas de acuerdo al

comportamiento de los clientes en las verticales de cumplimiento, vivienda, pyme y movilidad.

Teniendo en cuenta lo anterior, se tomd la muestra de 780 clientes. Como se observa en la
Tabla 1, se conto para cada cliente (los cuales se representaron con su respectivo identificador),
la tipificacidn de su naturaleza juridica (es decir, si es persona natural o juridica), si cont6 con los
datos basicos para el contacto como lo son la direccién, el celular y el e-mail, su respectiva

clasificacion de acuerdo a la edad, sexo, sector econémico y region.

Tabla 1

Informacidn basica de la muestra de clientes

IDENTIF TIPO DIREC CEL EMAIL CL_EDAD SEXO SECTOR ECONOMICO REGION

851828 PJ 1 1 0 PRI_DEC EMPRESA  SERVICIOS BOGOTAD.C.

En la Tabla 2, se observa la prima por cada una de las verticales, es decir, cumplimiento,
vivienda, pyme y movilidad, junto con el nimero de documentos emitidos por cada una de ellas.
Tabla 2

Informacion de la adquisicion de seguros por cada una de las verticales
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CUMPL CUMPL_CANT VIVIENDA VIVIENDA_CANT PYME PYME_CANT  MOVILIDAD MOVILIDAD_CANT

0 0 2837522 1 0

La informacidn de adquisicién de seguros comprendio los movimientos desde el 01 de enero
del afio 2020 hasta el 31 de diciembre del afio 2020, con el fin de analizar el ejercicio anual de la
empresa. En este ejercicio anual se observo la venta de COP 1.596.695.346 en primas y a su vez,
2.956 documentos; adicionalmente se evidencié que el 45.3% de los datos se encontraron en la
variable de cumplimiento, es decir, en el afio 2020 esta vertical fue la de mayor contribucion a la
emision de primas; por otra parte, la vertical que menos aporto a la emision de primas con el

13% fue movilidad teniendo en cuenta el confinamiento presentado a raiz del COVID-19.
REFERENTES TEORICOS

La Federacion de Aseguradores Colombianos, FASECOLDA, es aquella entidad sin &nimo de
lucro que se encarga de promover las condiciones para el desarrollo sostenible del sector
asegurador en Colombia, por lo cual es un referente importante para conocer la situacion pasada
versus la situacién actual del comportamiento del sector junto con sus diferentes tipos de
seguros. A continuacion, en la imagen 1 se observa el crecimiento de la emisién de primas a

través de cada uno de los meses del afio 2020.
Figura 1.

Crecimiento de la emision de primas en el afio 2020. Fuente: FASECOLDA
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La base tedrica de este proyecto se encuentra en la agrupacion de los términos de: Redes

neuronales, aprendizaje no supervisado, k-means y seguros generales.

Redes neuronales

Tomando el concepto de “Una red neuronal es un nuevo sistema para el tratamiento de la
informacidn, cuya unidad basica de procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del
sistema nervioso humano: la neurona” (Matich, 2001, p. 4), se determina que se puede asociar la
red neuronal a un proceso de emulacién de caracteristicas propias de los seres humanos como
recordar, asociar situaciones y analizar su comportamiento; por lo cual, se consider6 el modelo
ideal para analizar el comportamiento actual de los clientes e ir modificAndose de acuerdo a las

diferentes variables y entornos que se puedan presentar.

Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado a diferencia del aprendizaje supervisado, no se observan
etiquetas, se agrupan de acuerdo a los clusteres que posteriormente seran analizados para validar
si son homogéneos o heterogéneos, para este caso particular, se utilizé el agrupamiento por k-

means.
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“El aprendizaje supervisado son un conjunto de técnicas que permiten inferir modelos para

extraer conocimiento de conjuntos de datos donde a priori se desconoce. Las técnicas de
aprendizaje no supervisado se pueden aplicar sin necesidad de tener los datos etiquetados para el

entrenamiento.” (Calvo, 2019, p.1)
Agrupamiento claster por k-means

Lopez y Fernandez (2018) afirman que k-means “Corresponde a la teoria de Maquinas de
Aprendizaje, su funcionamiento también es través de una funcion de costo que esta determinada

por la expresion:

Min J(C'Y,...,C™), uy,.., ux)

Esto contribuye a la determinacién de que es un método que permite la agrupacion de modo
que se minimice la variacion total dentro del conjunto de datos. La asignacion inicial de los
clasteres es importante para el objetivo del analisis. El algoritmo estandar Hartigan-Wong, define
la variacion total dentro del conglomerado como la suma de distancias al cuadrado, las distancias

euclidianas entre los elementos y el centroide, tal como se observa en la siguiente formula:

Formula K-Means

W) 1: (z; = paa)?
r ey

Xi: Disediar un punto de datos pertencciente al claster.
pk: Es el valor medio de los puntos asignados al clister

Para obtener la agrupacion de datos por k-means se realizan los siguientes pasos:

1. Definir numero de agrupaciones (k)

2. Seleccidn aleatoria por parte del algoritmo de los centroides
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3. Los elementos restantes se asignan a cada centroide
4. Se calcula el nuevo valor medio de cada grupo
5. Validacion de la ubicacién y reubicacion, hasta que se logra la convergencia

Seguros generales

Seguro: “10. m. Contrato por el que alguien se obliga mediante el cobro de una prima a
indemnizar el dafio producido a otra persona, o a satisfacerle un capital, una renta u otras

prestaciones convenidas. El seguro del coche, de accidentes, del hogar.” — RAE.

METODOLOGIA

Se realizd el analisis del comportamiento de compra de los clientes de la agencia de seguros
en la ciudad de Bogota, donde el objetivo es identificar si existen patrones de consumo y el
acierto que se puede presentar en las predicciones; para lo cual, se ejecutaron cinco fases como

se detalla a continuacion:

Fase 1: Analisis descriptivo multivariado

Se inicia con el analisis de la estructura de la base de datos, en este caso se encontr6 que se
tienen 17 variables junto con 780 observaciones. Se visualizé el tipo de dato al que pertenece
cada variable, la base de datos que se manipuld contenia variables de tipo caracter y numéricas,

tal como lo refleja la figura 2.

Figura 2

Estructura de la base de datos inicial.
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En el andlisis descriptivo multivariado se identifico el promedio de las diferentes variables,
para el caso de cumplimiento el promedio de las primas emitidas fue de COP 928.129, para
vivienda COP 406.885, para pyme COP 445.975, y por ultimo, para movilidad COP 266.056.
Luego, se puede observar en la matriz de varianzas y covarianzas que el siguiente par de
variables poseia una relacion inversa, es decir, que mientras una variable crecia, la otra decrecia:

Cumplimiento-Vivienda.

Figura 3

Matriz de varianzas y covarianzas

Posteriormente, en la revision de la matriz de correlaciones se observa que no hay variables
que posean asociacion de acuerdo a la correlacion superior al 0.5, la imagen que se encuentra a

continuacion confirma lo enunciado anteriormente:

Figura 4
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Los gréaficos de dispersion que se relacionaran junto con su justificacion, apoyaron al
entendimiento del comportamiento de cada una de las variables y combinacion de las mismas, es
importante tener en cuenta que se tomaron aquellas variables que contenian el valor en COP de

la prima emitida en el periodo de tiempo que se establecid en el estudio:

En la figura 5, se observa el comportamiento de las primas para la variable de cumplimiento
combinada con la variable de vivienda; para este caso so6lo se visualiza un punto que cumple

ambas variables.
Figura 5

Graéfico de dispersion de las variables Cumplimiento y Vivienda

Grafico de dispersion

ViENDA

CUMPLMENTO
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Para el caso de la figura 6, se visualiza que existen mas puntos donde se comparte la emision

de ambas variables.
Figura 6

Graéfico de dispersion de las variables Cumplimiento y Pyme

Grafico de dispersion
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En la combinacion de las variables de cumplimiento y movilidad como lo representa la figura
7, s6lo hay dos puntos que poseen ambas clases de seguros, esto quiere decir, que se debe tener
en cuenta que es una combinacién por explotar y aumentar en la emision para el siguiente

periodo a evaluar.
Figura 7

Graéfico de dispersion de las variables Cumplimiento y Movilidad
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Para el caso de las variables de vivienda y pyme aquellos individuos que coinciden con ambas
variables contindan siendo muy pocos, es decir, es otra combinacion que puede ser incluida

dentro de las estrategias de aumento de emision de primas.
Figura 8

Grafico de dispersion de las variables Vivienda y Pyme
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En el ejercicio de la agencia se evidencia en la figura 9, la tendencia de que las emisiones de
primas correspondientes a la variable de vivienda tienen cierta relacion con la emision de primas

de la variable de movilidad en pequefios valores.
Figura 9

Graéfico de dispersion de las variables Vivienda y Movilidad
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En el analisis de la combinacion de las variables de pyme y movilidad, solo se observa un
caso donde se comparte la emisidén en ambas variables, para este caso, se puede considerar la
integracion de pdlizas colectivas de movilidad en los clientes que emitieron primas en la

variable de pyme, esto potencializa la fidelizacién con la empresa.
Figura 10

Graéfico de dispersion de las variables Pyme y Movilidad
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Grafico de dispersion
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Fase 2: Analisis de componentes principales

Para realizar el analisis de componentes principales se tomaran las variables de cumplimiento,
cumplimiento cantidad, vivienda, vivienda cantidad, pyme, pyme cantidad, movilidad y
movilidad cantidad. De acuerdo a la grafica presentada y los resultados del cédigo eig.val, se
determind las dimensiones que poseen mayor participacion, son desde la dimension 1 hasta la
dimension 5, dado que alcanza en su porcentaje acumulativo el 86.94%. Dicha informacién se

puede visualizar en la gréfica Scree Plot.
Figura 11

Resultados de los valores propios

Figura 12
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A continuacion, se encuentra el detalle del analisis de componentes principales para las
variables, es importante resaltar la calidad de la representacion de los datos en cada una de las
dimensiones, en el caso de la dimensién 1, la variable que es mas representativa es vivienda, para
la dimensidn 2 es la variable de pyme, en la dimensién 3 se encuentra la variable de
cumplimiento, en la dimension 4 la variable pyme, y por ultimo, en la dimensién 5 la variable de
pyme se repite, en este caso no se tiene en cuenta movilidad cantidad dado que es una variable
que sélo indica la cantidad de documentos emitidos y no como tal la prima emitida que es el

objeto de estudio.

De acuerdo al resultado de la contribucion, se concluye que en la dimension 1 se encuentra la
variable de vivienda, en el caso de la dimension 2 la variable de pyme, se encuentra en la
dimension 3 la variable de cumplimiento, la variable de movilidad se encuentra representada en
la dimensién 4, y para finalizar, en la dimensién 5 la variable pyme (para este caso se tiene el

concepto anterior presente, es decir, el objeto de estudio es la emision de primas).

Figura 13
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> var$coor

pim.1
CUMPL -D.348%1 O
CUMPL _CANT -0.4343 0
VIVIENDA D.7838 0
VIVIENDA CANT D.7488 -0
PYME = 117

7

Pim.1
CUMPL 0,12119 0,
CUMPL_CANT 0.18861 0.
VIVIENDA 2.61 0
56

3
5

T 0.

03340 0,

39658 0.

he p

Dim.21 D

CUMPL 5.390 21.

CUMPL CANT 8.388 18.

VIVIENDA 27.321 1,

VIVIENDA_CANT 24,940 0,

PYME 4.321 25,

PYME CANT 10.515 23.

MOVILIDAD 1.485 5,

MOVILIDAD CANT 17.823% 3.

Se observa en la grafica

Pyme en la dimension 2; también se concluy6 que no existe similitud entre las variables de

Cumplimiento y Vivienda.

Figura 14
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Se observa en la gréfica de contribucion a las dimensiones 1y 2 que las variables de vivienda,
pyme y cumplimiento son aquellas que mas aportan, lo cual confirma, el analisis anteriormente

descrito.
Figura 15

Grafico de contribucion de las variables a las dimensiones 1y 2
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Fase 3: Analisis de correspondencias multiples

Para iniciar con el analisis de correspondencias multiples se seleccionar las variables a tener
en cuenta, para este caso, se utilizaron las variables de clasificacion de edades, sexo, sector
econdmico y region; adicionalmente, los 150 primeros registros de la base de datos se
seleccionaron como datos activos. Se realizé el grafico Scree Plot con el fin de determinar cuales
eran las dimensiones que se iban a tener en cuenta y se definid tomar las cinco primeras

dimensiones.

Figura 16

Scree Plot
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En el Biplot que se encuentra a continuacion se observa la cercania de las empresas con la
clasificacion de primera, segunda y tercera década desde la constitucién; de igual manera, la

cercania de los sectores econdomicos de comercio, construccion y servicios con la region pacifica.

Figura 17
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Gréfico Biplot del anaI|S|s de correspondencias multiples
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En el anélisis de correspondencias multiples para las variables, se puede concluir lo siguiente

con base en las figuras 18, 19 y 20, referente a los datos por dimensiones:

1. Se relacionan las coordenadas de cada una de las variables categdricas por dimension.
Figura 18

Coordenadas de la variable de clasificacion de edad

......
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En el caso de la calidad de la representacién de los datos en las diferentes dimensiones, se
concluye que la variable que mejor se representa en la dimension 1 es la categoria de
empresa, para el caso de la dimension 2 es el sector econémico educacion, en la
dimensidn 3 son aquellas actividades econdmicas que se clasificaron en Otros, en la
dimensidn 4 se encuentra la region pacifica, y para concluir el anlisis de la calidad de
representacion, en la dimension 5 se observa la presencia de la Generacion Y.

Figura 19

Calidad en la representacion de los datos de la variable de clasificacion de edad en cada

una de las dimensiones

En el analisis de la contribucion de las variables a las diferentes dimensiones, se
relaciond la mejor contribucion de la siguiente manera:

a. Dimension 1: La categoria de empresa

b. Dimension 2: El sector econdmico de educacion

c. Dimension 3: Aquellas actividades econémicas que fueron clasificadas en el

sector econémico de Otros



LOS LIBERTADORES 2

FUNDACION UNIVERSITARIA

\\.

'sf ",
N\
7

\

d. Dimension 4: La region Pacifica
e. Dimension 5: El sector econémico de construccion
Figura 20
Contribucion de los datos de la variable de clasificacion de edad en cada una de

las dimensiones

Fase 4: Red Neuronal

Con la informacidn previa, se tomo la variable de CANAL.VENTA, la cual fue la
transformacion de la variable inicial CL_EDAD; teniendo en cuenta que existe variabilidad entre
las escalas de los valores maximos y minimos, se procedié a utilizar la funcion scale para

cumplir con el requerimiento de la red neuronal.

Figura 21

Resumen de la base de datos con los valores escalados



> summary(bdl)

DIREC CEL
Min. :=4.6811 Min. -1
1st Qu.: ©.2133 1st Qu.: ©
Median : ©.2133 Median : ©
Mean . ©.0000 Mean -
3rd Qu.: 9.2133 3rd Qu.: ©
Max. : 9.2133 Max. : 8
SECTOR.ECONOMICO REGION
Min. :=1.5315 Min. i-4
1st Qu.:-1.8399 1st Qu.: ©
Median : ©.4349 Median : ©
Mean . ©.e000 Mean @
3rd Qu.: 9.9264 3rd Qu.: ©
Max. : 1.4180 Max. . B
VIVIENDA_CANT PYME
Min. :-9.5165 Min. 1-0.
1st Qu.:-9.5165 1st Qu.:-@.
Median :-©.5165 Median :-©.
Mean . ©.e000 Mean H
3rd Qu.: 1.3065 3rd Qu.:-8.
Max. : 8.5989 Max. 119,

O
~

S
U
\4@,
’ I
“.

.7618
.5671
.5671
.0eee
.5671
.5671

.2207
.1426
.1426
.eeee
.1426
.6877

1321
1321
1321

.eeee

1321
6942

EMAIL
Min. :=1.6411
1st Qu.:-1.6411
Median : ©.6086
Mean . @.eoee
3rd Qu.: ©.6086
Max. ©.6086
CUMPL
Min. 1-9.3144
1st Qu.:-0.3144
Median :-9.3144
Mean . ©.e088
3rd Qu.:-9©.1582
Max. . B.8769
PYME_CANT
Min. :-9.2326
1st Qu.:-8.2326
Median :-9.2326
Mean . ©.eeee
3rd Qu,:-9,2326
Max. . 9.7067
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CANAL .VENTA

Min. 1=1.2687
1st Qu.:-1.2607
Median : ©.7922
Mean . ©.0009
3rd Qu.: ©.7922
Max. 1 8.7922
CUMPL_CANT
Min. 1 -9.46964
1st Qu.:-9.46964
Median :-9.46964
Mean : ©.00089
3rd Qu.: 9.01384
Max. :13.86789
MOVILIDAD

Min. :-9.899492
1st Qu.:-9.099492
Median :-9.099492
Mean . @.000000
3rd Qu.:-9.002676
Max. :27.489680

21

SEXO
:-9.8956
:1-9.8956
:-9.8956
Mean . 9.eeee
3rd Qu.: 1.4724
Max. : 1.4724
VIVIENDA
Min. 10,
1st Qu.

Min.
1st Qu.
Median

2898
:-9,2898
Median :-9.2898
Mean . ©.0000
3rd Qu.:-0.1110
Max. :20.6620
MOVILIDAD_CANT
Min. :-0.709%4
1st Qu.:-9.70%4
Median :-2.7094
Mean . ©.e000
3rd Qu.: ©.7131
Max. 1 6.4029

Luego, se cred el conjunto de entrenamiento y de test con el fin de validar la calidad de

clasificacion que se desarrollé en la red neuronal. Como se observa en la figura 22, se tomé el

80% de los datos para el conjunto de entrenamiento y el restante, es decir, el 20% para el

conjunto de test; se debe tener en cuenta que los datos asociados al nimero 1 corresponden a

canal de venta tradicional y el nimero 2 al canal de venta digital.

Figura 22

Distribucién de los canales de venta

> table(training_set$CANAL.VENTA)

1 2
237 387

> table(test_set$CANAL.VENTA)

1 2
64 92

Se utilizo el paquete “H20” para la implementacion dado que posee funciones para crear

redes neuronales y modelos de Deep Learning. Luego de realizado el proceso de cargue y



LOS LIBERTADORES 2

FUNDACION UNIVERSITARIA

prediccion, se analiz6 la matriz de confusion que arrojo el modelo; para este caso, se observaron

156 predicciones correctas.
Figura 23
Matriz de confusion

> cm
y_pred
y_test_set 1
1 156

RESULTADOS

A continuacion se relacionan los puntos clave que se resaltaron como resultados del desarrollo

y analisis de este trabajo de grado:

e Enel periodo 01-01-2020 a 31-12-2020 no se encontraron relaciones directas entre las
primas emitidas por cada una de las variables.

e Lavariable de cumplimiento en la emision de primas tiene participacion del 45.3%.

e El canal de venta tradicional aplica tanto para las personas que se encuentran clasificadas
dentro de los grupos de generaciones BABY _BOOM, SILENT, GENERACION X.

e El canal de venta digital fue dirigido mas para aquellos clientes que se encuentran
clasificados en las generaciones restantes dado que poseen mayor conectividad.

e Se obtuvieron 156 predicciones correctas, lo cual debe aportar en la generacion de

estrategias para fortalecer las ventas en los diferentes canales de ventas.
CONCLUSIONES

Se realizd la recomendacion de la actualizacion periddica de datos de los diferentes clientes

con el fin de tener mejores prondsticos e indicar cual es el mejor canal de venta para cada uno.
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Adicionalmente, se sugirieron a la empresa analizada las siguientes opciones de estrategia para

aumentar las ventas por cada uno de los canales:

Opcion 1 — Canal de venta tradicional: Reforzar con aumento de personal dedicado a la
atencion y desarrollo de las capacidades del personal actual, esto mejorara el indicador de

satisfaccion del cliente y a su vez, aumento en las ventas.

Opcion 2 — Canal de venta digital: Desarrollo de las capacidades y medios tecnol6gicos para
el aumento de atencién de casos por medio del canal digital; esta alternativa lo que ocasionara es
potencializar el conocimiento del trdmite en tiempo real y estandarizacion de los tiempos de

respuesta.
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