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Resumen

El presente trabajo investigativo utiliza los conceptos y algoritmos de Machine
Learning, Regresion Lineal Multiple y K-Means, para mejorar la precision en el célculo de
las primas vehiculares y la segmentacion de sus respectivos clientes. Basado en esto, se
desarroll6 un modelo de Aprendizaje Automatizado, que predice a través de variables como
el sexo, valor vehiculo, valor de prima actual, entre otras, cuanto seria la prima por pagar de
cada cliente al momento de asegurar el vehiculo. Ademads, con estas mismas variables el
modelo también segmenta a los clientes dependiendo de sus caracteristicas, dando asi una
mayor personalizacion de las primas vehiculares y determinado las categorias de posibilidad
a pagar en los clientes, permitiendo asi que futuros clientes que puedan tener caracteristicas
similares, se pueda tener una idea clara de cuanto deben de pagar por el valor de la prima

vehicular.

Palabras clave: Industria seguros vehiculares, machine learning, prima vehicular.
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Abstract

This research uses the concepts and algorithms of Machine Learning, Multiple Linear
Regression and K-means, to improve the accuracy in the calculation of vehicle premiums
and the segmentation of their respective clients. Based on this, an Automated Learning model
was developed, which predicts through variables such as sex, vehicle value, current premium
value, among others, how much the premium would be to be paid by each client at the time
of insuring the vehicle. In addition, with these same variables the model also segments clients
depending on their characteristics, thus giving greater personalization of vehicle premiums,
and determining the categories of possibility to pay in clients, thus allowing future clients to
have similar characteristics. one can have a clear idea of how much they should pay for the

value of the vehicle premium.

Keywords: Vehicle insurance industry, machine learning, vehicle premium.
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Introduccion

El seguro vehicular tiene sus origenes a finales del siglo XIX, donde los vehiculos
eran un producto novedoso, pero con muchas deficiencias a comparacion de lo que
conocemos hoy en dia. Por consiguiente, se crea este mecanismo como respuesta al creciente
uso de automoviles y la necesidad de proteger a conductores y terceros ante posibles
accidentes. Sorprendentemente, el primer pais en crear de la prima vehicular no seria la

Locomotora de Europa, sino Estados Unidos. Otros autores han afirmado lo siguiente:

Segun la Oficina del Censo de EE. UU., la primera pdliza de seguro de automovil
vendida en los EE. UU. fue vendida por Travelers en 1898. El Dr. Truman Martin de
Buftalo, Nueva York, quien utilizaba su vehiculo para visitas domiciliarias, compro
la poliza y comprdé $5000 en cobertura de responsabilidad por $12,25, que es el

equivalente a mas de $347,89 dodlares actuales. (Fernandez, 2016, parr. 1)

Por otra parte, en Europa, los tribunales estuvieron a favor de la creacion de seguros
vehiculares, donde se pactd los siguientes fundamentos: “Los seguros solo podian cubrir
las responsabilidades civiles de los conductores, pero en ningun caso sus responsabilidades
penales, por ello no procedia prohibir estos seguros, dado que no era cierto que indujeran a

la comision de un delito por parte del asegurado” (La Vanguardia, 2019, parr. 6).

Paralelamente, se cre6 una ley titulada Road Traffic Act 1930 (Ley de Trafico Vial de

1930), donde la misma establecia lo siguiente:

Una ley para establecer disposiciones para la regulacion del trafico en carreteras y de
vehiculos de motor y de otras maneras con respecto a carreteras y vehiculos en ellas,

para establecer disposiciones para la proteccion de terceros contra riesgos que surjan



del uso de vehiculos de motor y en conexion con dicha proteccion para enmendar la
Ley de Compaiiias de Seguros de 1909 para enmendar la ley con respecto a los
poderes de las autoridades locales para proporcionar vehiculos de servicio publico, y
para otros fines relacionados con los asuntos antes mencionados. (Gobierno de Reino

Unido, 1930, p.1)

Sin duda alguna, este reglamento fue un ejemplar para el mundo, donde todos
pudieron guiarse de esta medida y la implementaron con ciertas adaptaciones al contexto de
cada una de sus naciones, por mencionar, la extension de cobertura de danos, la prestacion

de servicios y otros temas relacionados al negocio.

Ahora bien, es pertinente destacar las diferencias entre los seguros. De acuerdo con

la publicacion del grupo financiero BBVA (2024) sefiala que:

En los seguros de vida se suele ofrecer una compensacion econdmica por la muerte
natural o accidental (incluso ambas) del titular del seguro. También hay seguros de
vida que incluyen compensaciones por enfermedades criticas o incapacidades. Por su
parte, los seguros de no vida ofrecen otro tipo de coberturas destinadas a salvaguardar
la integridad de bienes materiales (coche, hogar, etc.) o la salud del asegurado (es el

caso de los seguros médicos). (p.1)

Con esto aclarado, los seguros de no vida toman un rol importante dentro de la
economia del mercado mundial, asi sean seguros legales, inmobiliarios, vehiculares, de salud
y de responsabilidad civil. Es una industria que atribuye billones de ddlares cada afo, incluso
hasta ahora refleja un aporte de aproximadamente 5,41 billones de dolares estadounidenses.

En el grafico a continuacion, se evidencia la participacion de cada uno de los mencionados.


https://www.bbva.es/finanzas-vistazo/ef/seguros/seguros-medicos-privados.html
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Ahora bien, este trabajo se centra en los seguros de automoviles, es por ello que, en
el grafico de abajo, se filtrdé por “Seguros de vehiculos de motor” y claramente se puede

observar que es uno de los principales contribuyentes, en conjunto con el seguro de salud.

Los seguros vehiculares se han mantenido en un rango promedio, es decir, desde el
ano 2017 hasta lo que va del afio 2024, la industria ha reflejado los siguientes valores en
billones de dolares estadounidenses: 1,57; 1,58; 1,74; 1,73; 1, 84; 1,84; 1, 92 y 1,96

respectivamente.
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Incluso, se puede observar lo que se pronostica para los afios siguientes, en el 2028
se espera que en general, la contribucion de los seguros de no vida llegue a 6 billones de

dolares estadounidenses, los seguros vehiculares aportarian con 2,15 millones de dolares.

Enfocando el tema a un nivel meso, América del Sur no se queda atras, alrededor de
14 paises hacen uso obligatorio de las primas. De acuerdo con un articulo de La Republica

(2022), menciona lo siguiente:

Los seguros mas caros de este tltimo tipo se encuentran en Brasil, donde su costo en
dolares - que puede variar segun la tasa de cambio - es de US$548 para automoviles
y de US$221 para motos. En el segundo lugar le sigue Pert, con un valor de US$140

y US$245, respectivamente; seguido por Colombia, con US$127 y US$126; Panama,



con US$109 y US$40; y Uruguay, con US$70,6 y US$28. En contraste, aquellas
zonas en donde ¢l conocido localmente como Soat es mas econdomico es Chile, con
un costo aproximado de US$4,03 para automoviles y de US$42,5 para motos. Alli
también destacan Bolivia, con US$13 y US$29, respectivamente; ademas de Ecuador,

donde su valor asciende a US$37 y US$26, para cada tipo de automotor. (p.1)

Agregando a lo anterior, la pandemia fue un choque fuerte para el Ecuador. Bajo las

palabras del economista Santiago Cobo (2022), menciona que:

En el afio 2020 el seguro de vehiculos reflejé una produccion de USD 341,5 millones,
es decir 60 millones menos que el afio 2019. Los ecuatorianos al suftrir la pandemia
restaron prioridad a estas polizas, dato que se comprueba con esta caida del casi 15%.
En cuanto al resultado técnico del ramo, las 22 aseguradoras autorizadas en el pais
para operar el mismo, generaron resultados positivos en el afio 2020 ya que el costo

total de siniestros cayo en 27,4% originando cifras muy positivas en resultado técnico.

(p-1)

En Ecuador las aseguradoras se encuentran en medio de un auge de seguros
vehiculares. Dentro del territorio nacional, se pueden encontrar un sinnumero de compaiiias
cuyos servicios son brindar seguros vehiculares, entre ellas se destacan: Chubb Seguros
Ecuador S.A., Generali Group, Zurich Seguros Ecuador, Sweaden Seguros, Seguros
Equinoccial, AIG Metropolitana, MAPFRE Ecuador; todas controladas bajo Ila

responsabilidad de la Superintendencia de Compaiias Valores y Seguros.

Es evidente que las diferencias en los costos de los seguros dependen de ciertos

aspectos como las condiciones politicas o econdémicas del pais, la siniestralidad, entre otros;



sin embargo, existen factores indispensables para este calculo, como lo es el perfil del
conductor. Bajo este contexto, se puede observar la creciente tendencia hacia una

personalizacion de seguros mediante el uso del aprendizaje automatizado.

“Un informe reciente afirma que, con una tasa de crecimiento anual compuesta
(CAGR) del 32,5 %, es probable que la IA y el aprendizaje automatico en el sector de los
seguros generen 45 740 millones de ddlares en todo el mundo en 2031” (ProjectPro, 2024,
p.1); esto demuestra que habra una gran demanda por estas tecnologias y las empresas deben

estar actualizadas para mantenerse competitivos dentro del mercado globalizado.

En sintesis, el aprendizaje automatizado es revolucionario para el sector de seguros
vehiculares, ya que busca optimizar procesos, ahorrar tiempo, disminuir errores y ofrecer un
mejor servicio a sus usuarios. Se debe invertir en esta clase de tecnologias fusionada con el
calculo de la prima vehicular y segmentacion del cliente para brindar eficacia a los negocios

envueltos en este ambito.

Problematica

El sector de seguros vehiculares en Ecuador enfrenta desafios significativos que
afectan tanto a las compafiias aseguradoras como a los consumidores. En primer lugar, las
metodologias tradicionales utilizadas para calcular las primas de seguro capturan cierta
complejidad y diversidad de los riesgos actuales y las necesidades de los clientes. Estas
metodologias suelen basarse en variables como el precio del vehiculo, la siniestralidad, sin
considerar factores dindmicos y comportamientos especificos de los conductores

(Superintendencia de Compaiiias, Valores y Seguros, 2020).



Como consecuencia, conductores de bajo riesgo probablemente estarian pagando una
prima considerablemente alta, mientras que, los conductores de alto riesgo pagan menos de
lo que deberian. Esto al corto y largo plazo, refleja una inequidad entre los usuarios, los cuales
buscaran otras empresas que lo segmenten adecuadamente, bajo las caracteristicas de cada

uno.

De acuerdo con FasterCapital (s.f.) define las consecuencias de los conductores de

alto riesgo, tales como:

Ser un conductor de alto riesgo puede tener consecuencias importantes, incluidas
primas de seguro mas altas, opciones de cobertura limitadas y dificultades para
obtener un seguro. Las compaiiias de seguros cobran primas mas altas a los
conductores de alto riesgo para compensar la mayor probabilidad de presentar
reclamaciones. Como resultado, los conductores de alto riesgo pueden tener
dificultades para pagar un seguro o verse obligados a conformarse con opciones de
cobertura limitadas. Ademas, algunas compaiiias de seguros pueden negarse por
completo a asegurar a los conductores de alto riesgo, dejandolos sin cobertura de

seguro. (p.1)

Como se ha mencionado en la previamente, el aprendizaje automatizado y el mercado
de seguros vehiculares son una combinacion estratégica, por ello, surge la siguiente duda:
(Qué ocurriria si no se implementa el ML para el célculo de la prima vehicular y

segmentacion del consumidor?

Existen varias consecuencias a esta interrogante. La principal contrariedad seria un

desacierto total por la tecnologia existente hoy en dia para optimizar el proceso de célculo.


https://fastercapital.com/es/palabra-clave/alto-riesgo.html
https://fastercapital.com/es/palabra-clave/alto-riesgo.html
https://fastercapital.com/es/palabra-clave/alto-riesgo.html
https://fastercapital.com/es/palabra-clave/alto-riesgo.html

No se quiere decir que los modelos tradicionales son sean Utiles, porque por algo se han

mantenido hasta la actualidad; sin embargo, los mismos tienen unas limitantes como:

Personalizacion limitada: los modelos tradicionales pueden tener dificultades para
ofrecer tarifas de primas personalizadas y adaptadas a cada asegurado, lo que puede
dar lugar a una fijacioén de precios menos precisa para perfiles de riesgo especificos.
Evaluacion estética de riesgos: la evaluacion de riesgos en los modelos tradicionales
puede ser relativamente estatica y depender de actualizaciones periddicas en lugar de
analisis de datos en tiempo real. Sensibilidad a sesgos historicos: el andlisis de datos
histéricos puede introducir sesgos y limitaciones, ya que puede no captar por
completo las tendencias emergentes o la dindmica cambiante. (Raghav, 2024, parr.

10-13)

Mas que un aspecto negativo, deberia ser visto como una oportunidad de mejora por
las compaiiias ecuatorianas y en general a nivel de América Latina, ya que, en paises como
Estados Unidos, el uso de ML en varios sectores ya es una realidad que brinda muchos

beneficios.

También, sin la aplicacion del ML se obtendrian resultados en largos plazos de
tiempo, es decir, tomaria mas tiempo de lo habitual en entregar una cotizacién o una
referencia. Y el tiempo en este tipo de industria es primordial, ya que cada segunda cuenta,
siempre hay la posibilidad de que el cliente se vaya con la competencia. Siguiendo por esta
idea, el trabajo humano tiende a ser manual, por ende, generar errores, los cuales representan

pérdida de tiempo y de dinero.



“Al automatizar tareas repetitivas y laboriosas, el aprendizaje automadtico libera
tiempo y recursos. Los esfuerzos pueden redirigirse a actividades de mayor valor afiadido”
(Salesforce, s.f., parr. 6). Esta afirmacion una vez mas demuestra que sin aprendizaje
automatizado las empresas no pueden ser eficaces, y necesitan de la tecnologia para

prosperar, mas ain, manejando un gran volumen de datos.

Adicionalmente, las empresas ecuatorianas deben estar pendientes de cada
actualizacion y nuevo método que se desarrolle en la industria para mantenerse competitivo
y sobre todo, relevante. Incluso, tomando en cuenta que empresas extranjeras se estan
posicionando en el pais, con una gran inversion, tanto de capital como de tecnologia, los

negocios locales no se pueden arriesgar a perder participacion en el mercado.

Igual de pertinente, es sefalar que el no calcular una prima adecuadamente puede
afectar a la retencion de clientes. Esto tiene que ver con la segmentacion de clientes, mientras
mas acertado se agrupe a un conjunto de personas debido a sus caracteristicas y similitudes,
mas preciso serdn las polizas destinadas a cada uno de ellos; de esta manera, la empresa
refleja un compromiso con sus usuarios y les brinda un sentimiento de confianza. Con
respecto a lo redactado en la Adsalsa (2024), se menciona lo que se obtiene con respecto a la

funcién de la TA en este campo:

Garantiza un sistema de aprendizaje y mejora continua, por lo que la segmentacion
se convierte en un proceso dindmico que mejora con el tiempo. Permite un andlisis
en tiempo real, por lo que las empresas pueden ajustar sus estrategias y acciones de
marketing con mayor agilidad (adelantdndose a la competencia). Disponer de un alto
nivel de escalabilidad, por lo que es ideal aplicarla a la segmentacién de todo tipo de

empresas y proyectos. (p.1)
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En general, la inteligencia artificial no deberia ser considerada como una amenaza,
deberia complementar al trabajo que ya realizan los funcionarios de una empresa. Es una
tecnologia tan prometedora, que incluso en un articulo de Harvard escrito por Siegel (2023)

redacta que:

(Por qué el ML es una tecnologia tan prometedora para mejorar la experiencia del
cliente? Es simple: puede predecir los comportamientos de los clientes. La prediccion
como capacidad es el Holy Grail para prever las necesidades de cada cliente y
personalizar los productos y servicios en consecuencia. Desde la perspectiva del
consumidor, cuando se evitan los escollos éticos del ML, la prediccion puede ser el
antidoto definitivo contra la sobrecarga de informacion a la que todos nos

enfrentamos todos los dias. (parr. 4)

En sintesis, es primordial que las empresas inviertan en tecnologia, asi como lo hacen
para el departamento de marketing, recursos humanos, entre otros; el invertir en algo
novedoso como lo es el ML, serd una transformacion total para bien, tanto para la empresa y

su rentabilidad, como para la satisfaccion y fidelidad del cliente.

Justificacion

La implementacion de un modelo de aprendizaje automatizado para el calculo de la
prima vehicular y segmentacion de clientes es crucial y necesaria para enfrentar las
restricciones y limitaciones de las metodologias tradicionales con respecto al calculo de la
prima vehiculares, las cuales a lo largo de los afios han venido perdiendo efectividad,

generando asi muchas dudas por parte del consumidor.
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Utilizar la ciencia del machine learning para el célculo de la prima vehicular y
segmentacion de clientes, no solo genera confianza en los consumidores de las polizas de
seguros, sino que también garantizan un mejor andlisis individual de cada cliente, dando asi
una mayor precision para el calculo de la prima vehicular del mismo, y a su vez incluso le
permite a la aseguradora medir el riesgo que conlleva firmar un contrato con un cliente en

especifico o no.

Es mas, este proyecto es util pertinente para el sector asegurador ecuatoriano, ya que
su servicio se encuentra en auge. De acuerdo con los datos proporcionados por Actuaria

(2022) reflejan lo siguiente:

Figura 3
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AVIACION

Ramos con mayor Prima Neta Emitida del ultimo ario. Actuaria, 2022.

Como se puede observar, en el afio 2021, la mayoria de las primas emitidas fueron

gracias al ramo de: vida colectiva (representando el 26,17% equivalente a 452,88 millones
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de dolares), vehiculos (representando el 19,89% equivalente a 342,85 millones de dolares) e

incendio y lineas aliadas (representando el 10% equivalente a 172,38 millones de dolares).

De igual modo, los datos publicados por Actuaria demuestran la presencia de las

aseguradoras vehiculares dentro del Ecuador.

Figura 4

ZURICH SEGUROS ECUADOR S....
SWEADEN COMPANIA DE SEG...
AlIG METROPOLITANA CIA. DE ...

CHUBB SEGUROS ECUADOR S.A.

Competitividad de principales empresas aseguradoras. Actuaria, 2022.

Este grafico denota el nivel de competitividad entre las marcas mejor posicionadas
dentro del pais, una competencia que puede ser ganada dependiendo de como cada una de

las empresas actlien ante los diferentes cambios globalizados.

Al incluir informacién sobre las variables sociodemograficas del cliente, el
comportamiento y las condiciones de riesgo viales, las compafiias de seguro pueden ofrecer
unas poélizas mas personalizadas que seran de mayor agrado para el cliente y el mismo se
sentird satisfecho con el servicio ofrecido por parte de la aseguradora. Fomentando asi una
mayor equidad y justicia con los clientes de polizas y fortaleciendo asi el vinculo de confianza

entre el cliente y las aseguradoras vehiculares.
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La segmentacion detallada del cliente de seguro vehicular permite a las compaiias de
seguros la capacidad de desarrollar diferentes modelos de negocios y de productos que se
adapten a las diferentes necesidades y opciones que buscan los clientes al momento de poder

adquirir un seguro vehicular.

Los modelos de aprendizaje automatizado permiten detectar tendencias, patrones,
gustos que poseen los clientes al momento que desean cotizar o adquirir algin producto del
mercado asegurador, permitiendo asi que las empresas aseguradoras puedan generar
diferentes estrategias tanto de marketing como comerciales para los diferentes tipos de
clientes que les ofrecen los resultados por medio del andlisis de segmentacion de clientes a
través de machine learning, atendiendo asi las demandas y necesidades particulares de cada
segmento permite que a la empresa que adopte estas innovaciones pueda estar a la vanguardia
del mercado, el cual es muy competitivo y se encuentra muy saturado de varias empresas

ofreciendo este mismo servicio.

A su vez, otro beneficio fundamental que ofrece no solo la iniciativa como tal de este
proyecto, si no en si la creacion del modelo es el impacto en la eficiencia de las operaciones

de las empresas aseguradoras.

La automatizacion de procesos no solo atraerda mas clientes, sino que también
permitird un ahorra en las campafas que realice la empresa para adquirir los mismos,
reduciendo asi los gastos elevados en personal que no sea necesario, la equivocacion humana
y la agilidad en la toma de decisiones. Permitiendo asi, que los recursos obtenidos de los
ahorros de la eficiencia de las operaciones de la empresa puedan ser redirigidos a sectores
estratégicos de la empresa, como el departamento de innovacion, los cuales requieren un alto

presupuesto y son de gran ayuda, crecimiento y desarrollo para la empresa.
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Por otra parte, el previo reconocimiento y deteccion de fraude se potencia a través de
este modelo automatizado. Estos algoritmos son capaces de una vez entrenados y nutridos
con la informacion necesaria puedan detectar y alertar de patrones irregulares o dudosos, que
pongan en peligro la economia de la compaiiia. Ya sea través de imagenes faciales o datos
especificos como nimero de teléfono y correo electronico, se puede evitar alguna
suplantacion de identidad que pueda generar al fraude econdmico y que perjudique tanto al
cliente como a la compafiia. Lo cual, genera confianza por parte de los clientes en la

compaiia, ademas que se garantizara la proteccion de sus datos personales.

La aplicacion de un modelo de aprendizaje automatizado para el calculo de la prima
vehicular y segmentacion del consumidor estd completamente justificada por la extension y
alcance que llega a tener para desarrollar soluciones y abordar distintos temas dentro del
mercado asegurador. Es una oportunidad para las organizaciones de innovar y optimizar sus

recursos, mientras mejorar la calidad de la experiencia de sus usuarios.

Alcance

Actualmente, la industria de seguros vehiculares ecuatoriana enfrenta diversos
desafios considerables en cuanto a su eficiencia operativa. La falta de integracion de
tecnologias avanzadas, basadas en el analisis de datos, ha limitado el acoplamiento de estas
empresas a los cambios y tendencias del mercado. Debido a esto, muchas de las empresas
han venido perdiendo clientes, lo cual reduce cada vez mas su presencia en el mercado local
de seguros vehiculares. Por lo tanto, el incorporar las herramientas de Machine Learning
representa una oportunidad muy crucial para mejorar la eficiencia operativa y sobre todo el
correcto cobre o costo de las primas vehiculares a sus clientes. Permitiendo asi, una gran
aprobacion de estos, y pudiendo llegar a mas nichos de mercado, incluso a clientes que muy
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probablemente nunca hubieran tenido un seguro vehicular debido a los costos elevados que

han venido teniendo en los Gltimos afios.

Por tanto, este proyecto pretende alcanzar a empresarios y trabajadores del sector de
seguros vehiculares, que deseen mejorar y automatizar sus procesos de céalculos de primas
vehiculares, y que pretendan generan una eficiencia en los mismos. Obteniendo asi, primas
vehiculares mas justan, que permitiran generar mayor aceptacion de los clientes actuales y
generacion de otros nuevos clientes interesados en obtener un seguro vehicular, lo que
permitird cumplir con los objetivos principales de la empresa, que uno de ellos es el constante
crecimiento afio a afio. A su vez, los empresarios y personas involucradas en el mundo de los
seguros vehiculares podran utilizar este proyecto como guia para la correcta segmentacion
de sus clientes, lo que les permitira tener en cuentas que sus productos o servicios estén
acordes y se acoplen muy bien a las necesidades de cada tipo de cliente, en base a esta

segmentacion.

Asi mismo, este proyecto busca aspirar a alcanzar a diversos estudiantes y jovenes
que manejen las diversas ramas de las ciencias de datos, que puedan utilizar esta tesis, para
fomentar sus respectivos trabajos investigativos durante su proceso de aprendizaje o
conocimiento. Lo estudiantes podran utilizar este proyecto como parte inicial de futuras
mejoras que se requieran en este campo de los seguros, garantizando asi que futuramente
existan modelos con mayor precision y detalle que permitan alin mas mejorar la forma en
que calcula las primas vehiculares y se segmentas los clientes del sector vehicular de los

seguros.
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Objetivo General

Desarrollar un Modelo de Aprendizaje Automatizado para el Calculo de la Prima

Vehicular y la Segmentacion de clientes.

Objetivos Especificos

e Investigar y proporcionar una sélida base tedrica, conceptual y legal que
respalde la creacion del modelo de Aprendizaje Automatizado, aplicada al
calculo de la prima y segmentacion de clientes del area de seguros vehiculares.

e Describir y elaborar la metodologia de Regresion Lineal Multiple y Kmeans
para la aplicacion de conceptos de Machine Learning.

e Evaluar el modelo y su eficiencia mediante la exactitud y precision de los
resultados de la prediccion de la prima vehicular y la segmentacion de los

clientes.
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Capitulo 1

Marco Teorico

ETL

ETL (extraccion, transformacion, carga) es un proceso de integracion de datos que se
utiliza para combinar datos de varias fuentes en un conjunto de datos unico y coherente para
cargarlo en un almacén de datos, data lake u otro sistema de destino. A medida que las bases
de datos ganaban popularidad en los afios 70, se introdujo el ETL como proceso de
integracion y carga de datos para el célculo y el analisis, que acabd convirtiéndose en el

método principal para procesar datos en proyectos de almacenamiento de datos (Ibm, 2024).

ETL proporciona la base para los flujos de trabajo de andlisis de datos y machine
learning. A través de una serie de normas empresariales, ETL limpia y organiza los datos de
una manera que satisface las necesidades especificas de inteligencia empresarial, como los
informes mensuales, pero también puede abordar andlisis mas avanzados, que pueden

mejorar los procesos de back-end o las experiencias de los usuarios finales (Ibm, 2024).

Figura 5
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Machine Learning

El machine learning es la ciencia de desarrollo de algoritmos y modelos estadisticos
que utilizan los sistemas de computacion con el fin de llevar a cabo tareas sin instrucciones
explicitas, basdndose en patrones e inferencias. Los sistemas de computacion utilizan
algoritmos de machine learning para procesar grandes cantidades de datos historicos e
identificar patrones de datos. Esto les permite generar resultados con mayor precision a partir
de un conjunto de datos de entrada. Por ejemplo, los cientificos de datos pueden entrenar una
aplicacion médica para diagnosticar el cancer con imagenes de rayos X a partir del
almacenamiento de millones de imagenes escaneadas y diagnosticos correspondientes (AWS,

2024).

El machine learning permite que las empresas impulsen el crecimiento, generen
nuevas fuentes de ingresos y resuelvan problemas complejos. Los datos son la fuerza que
impulsa la toma de decisiones empresariales. Estos suelen tener diversos origenes, como los
comentarios de los clientes, los empleados y las finanzas. La investigacion dedicada al
machine learning automatiza y optimiza este proceso. Las empresas pueden obtener
resultados mas rapido con programas que analizan grandes volumenes de datos a gran

velocidad (AWS, 2024).

Aprendizaje No Supervisado

Los métodos no supervisados (unsupervised methods) son algoritmos que basan su
proceso de entrenamiento en un juego de datos sin etiquetas o clases previamente definidas.
Es decir, a priori no se conoce ningun valor objetivo o de clase, ya sea categdrico o numérico.

El aprendizaje no supervisado esta dedicado a las tareas de agrupamiento, también llamadas
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clustering o segmentacion, donde su objetivo es encontrar grupos similares en el conjunto de

datos (Rueda, 2019).

Figura 6
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Tipos de aprendizaje automatico. Medium, 2020.
Clustering

El clustering es un algoritmo de machine learning no supervisado que organiza y
clasifica diferentes objetos, puntos de datos u observaciones en grupos o clusters basados en
similitudes o patrones. Hay varias formas de usar el clustering en el machine learning, desde
las exploraciones iniciales de un conjunto de datos hasta la monitorizacion de los procesos
en curso (Ibm, 2024). Puede usarlo en el andlisis de datos exploratorios con un nuevo
conjunto de datos para comprender las tendencias, los patrones y los valores atipicos
subyacentes. Como alternativa, puede tener un conjunto de datos mas grande que deba
dividirse en varios conjuntos de datos o reducirse mediante la reduccion de dimensionalidad.
En estos casos, la agrupacion en clusteres puede ser un paso en el preprocesamiento. Los
ejemplos de clusteres pueden incluir géneros musicales, diferentes grupos de usuarios,

segmentos clave de una segmentacion de mercado, tipos de trafico de red en un cluster de
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servidores, grupos de amigos en una red social o muchos otros tipos de categorias. El proceso
de clustering puede usar solo una caracteristica de los datos o puede usar todas las

caracteristicas presentes en los datos (Ibm, 2024).

Figura 7
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/Que es el agrupamiento en clusteres?, Google For Developers, s.f.

Clustering Particional

En el clustering particional el objetivo es obtener una particiéon de los objetos en
grupos o clusters de tal forma que todos los objetos pertenezcan a alguno de los k clusters

posibles y que por otra parte los clusters sean disjuntos (San Sebastian, s. f.).
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Partitional clustering. ResearchGate, s.f-

Distancia Euclidiana

Este importante algoritmo conocido como algoritmo de distancia euclidiana es la
aplicacion de una formula matematica que permite medir la distancia en linea recta entre dos

puntos en un espacio n-dimensional (GraphEverywhere, 2019).

dp,q) =

zn:(ql' — pi)?
i=1

Dentro de las funcionalidades del algoritmo de distancia euclidiana se destaca su
utilidad para determinar la similitud entre dos cosas o pares de datos. Partiendo de esto, puede
utilizarse la similitud calculada a partir de este algoritmo como parte integral de sistemas de
consulta de recomendacion. Con ella podemos conseguir esquemas de datos que identifiquen
elementos que tengan caracteristicas similares, como una puntuacién o una valoracion para

que el usuario de la informacion puede decidir. Un ejemplo de esto puede ser aplicado en un
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sistema de recomendacion de peliculas para que obtengamos sugerencias en base a las

calificaciones recibidas (GraphEverywhere, 2019).

Distancia de Manhattan

La distancia de Manhattan, también conocida como distancia de taxi o distancia L1,
es una métrica utilizada en varios campos como la estadistica, andlisis de los datos, y la
ciencia de datos para medir la distancia entre dos puntos en un sistema basado en cuadricula.
Esta distancia se calcula sumando las diferencias absolutas de sus coordenadas cartesianas.
El término “Manhattan” se deriva de la disposicion en cuadricula de las calles de Manhattan,
en la ciudad de Nueva York, donde uno tendria que viajar a lo largo de las calles en lugar de
en linea recta para llegar a un destino. Este concepto es particularmente 1til en escenarios
donde el movimiento estd restringido a trayectorias horizontales y verticales, lo que lo
convierte en una medida fundamental en la planificacion urbana, la robdtica y los graficos

por computadora (Learn Statistics Easily, 2024).

n
d(x; — xj) = z |Xik — Xjk
=1

Distancia de Conseno

La similitud del coseno es una medida de similitud que se calcula entre dos vectores
distintos de cero dentro del espacio interno del producto que mide el coseno del angulo entre
ellos. El coseno de 0° es 1, y es menor que uno para cualquier angulo que se encuentre en el
intervalo (0, 7] radianes. Asi que este caso se trata de un calculo que da origen a un juicio de

orientacion y no de magnitud (GraphEverywhere, 2019).
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n
Yk=1 XikXjk

\/Z}::l xizk X \/2713:1 szk

Similitud Coseno =

Dentro de los datos més resaltantes que posee el calculo de la similitud de coseno es
que su nombre proviene del término «coseno de direccidny» en este caso, los vectores unitarios
cumplen con la condicién de ser méaximamente «similaresy si son paralelos y en el caso de
que sean maximamente diferentes, deben ser ortogonales o perpendiculares entre si. Esto es
similar a los valores que podemos encontrar en el coseno donde la unidad de valor maximo
se encuentra cuando los segmentos tienen un angulo cero y cero sin presentar alguna
correlacion, cuando los segmentos son totalmente perpendiculares (GraphEverywhere,

2019).

Método de Lloyd

El algoritmo de Lloyd es una técnica de agrupamiento que permite unificar n objetos
en k clases. Al agrupar los objetos en distintos grupos o clases obtenemos un método de
prediccion que podemos aplicar tras encontrar un nuevo elemento. Asi mismo podemos
establecerlo en una de las clases conocidas, esperando que sus caracteristicas sean similares
a las del resto de elementos de dicha clase. Este algoritmo comienza dividiendo los elementos
de entrada en las distintas clases iniciales, ya sea mediante el uso de datos heuristicos o
mediante el azar, para proceder posteriormente con el calculo del punto medio o centro de

gravedad de cada conjunto (Colomé, 2012).
1. Inicializacion de centroides (ul,uz, ceens uk).

2. Asignacion de puntos al cluster mas cercano:
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3. Actualizacion de centroides

1
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4. Repeticion hasta la convergencia

De esta forma se construye una nueva particion, asociando cada elemento con el
centro de gravedad mas cercano y recalculando de nuevo los centroides. El algoritmo de
Lloyd es pues un método de aprendizaje no supervisado debido a que nos permite obtener
informacion sobre los objetos sin que aportemos de forma explicita un conocimiento previo

sobre los mismos (Colomé, 2012).

K-means

K-means es un algoritmo de clasificacion no supervisada (clusterizacion) que agrupa
objetos en k grupos basandose en sus caracteristicas. El agrupamiento se realiza minimizando
la suma de distancias entre cada objeto y el centroide de su grupo o cluster (RPubs - K Means,

s. f.).
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Figura 9
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K Means Clustering Algorithm. Prateek, 2022.

Método del codo (Elbow Method)

Segun Jarroba, (2017):

Este método utiliza los valores de la inercia obtenidos tras aplicar el K-means
a diferente numero de Clusters (desde 1 a N Clusters), siendo la inercia la

suma de las distancias al cuadrado de cada objeto del Cluster a su centroide:

N
Inercia = Z [lx; — ul|?
i=0

Una vez obtenidos los valores de la inercia tras aplicar el K-means de 1 a N Clusters,
representamos en una grafica lineal la inercia respecto del nimero de Clusters. En esta grafica
se deberia de apreciar un cambio brusco en la evolucion de la inercia, teniendo la linea
representada una forma similar a la de un brazo y su codo. El punto en el que se observa ese
cambio brusco en la inercia nos dird el nimero 6ptimo de Clusters a seleccionar para ese data
set; o, dicho de otra manera: el punto que representaria al codo del brazo sera el numero

optimo de Clusters para ese data set (Jarroba, 2017).

26



Coeficiente de Silueta

La Silhouette es una métrica que permite evaluar la calidad de los clusteres generados
mediante algoritmos de clustering basados en la distancia euclidea. Como es el caso de k-
means. Cuantificando la relacién que existe entre la separacion de los diferentes clusteres y
la similitud entre los puntos de un mismo cluster en un valor que varia entre -1 y 1. Los
valores cercanos a 1 indican la mejor separacion de los clusteres y los cercanos a -1 la peor.
Informacién que se puede utilizar para seleccionar el nimero 6ptimo de clusteres en k-means.
Siendo una alternativa a otros métodos como el del codo (elbow method) (Rodriguez, 2023).

bi — a;
§ = —
' max(a;, b;

Aprendizaje Supervidado

Aprendizaje supervisado Es cuando entrenamos un algoritmo de Machine Learning
dandole las preguntas (caracteristicas) y las respuestas (etiquetas). Asi en un futuro el
algoritmo pueda hacer una prediccion conociendo las caracteristicas. En este tipo de
aprendizaje hay dos algoritmos (entrenamientos): el de clasificacion y el de regresion

(Sandoval, 2018).

Algoritmo de Clasificacion
De acuerdo con Sandoval (2018) menciona lo siguiente:
Se espera que el algoritmo nos diga a qué grupo pertenece el elemento en
estudio. El algoritmo encuentra patrones en los datos que le damos y los

clasifica en grupos. Luego compara los nuevos datos y los ubica en uno de los

grupos y es asi como puede predecir de que se trata. La variable por predecir
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es un conjunto de estados discretos o categdricos. Pueden ser: Binaria: {Si,
No}, {Azul, Rojo}, {Fuga, No Fuga}, etc. Multiple: Comprard {Productol,

Producto 2...}, etc. Ordenada: Riesgo {Bajo, Medio, Alto}, etc.

Figura 10

Classitication

Aprendizaje supervisado y no supervisado. Blog de Francisco Sancho, s.f.
Algoritmo por Regresion

En el caso de los algoritmos de regresion, podemos decir que se trata de un subcampo
del aprendizaje automatico supervisado que tiene el fin de crear una metodologia para
relacionar un cierto nimero de caracteristicas y una variable objetivo-continua. Algunos de
los ejemplos més claros de los algoritmos de regresion son la estimacion de cuénto tardara
una persona en llegar a un destino, la prediccion del tiempo que se mantendra un empleado

en una compatfiia (The Black Box Lab, 2022).
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Figura 11

12

10+

Modelo de regresion. Economipedia, 2022.

Correlacion

La correlacion es una asociacion entre dos variables numéricas que evalua la
tendencia (aumento o disminucion) en los datos. Cuando una variable nos proporciona
informacion sobre otra variable, decimos que las dos variables estan relacionadas. En cambio,
cuando no hay correlacion, el aumento o la disminucion de una variable no nos dice nada
sobre el comportamiento de otra variable (inbestMe, 2023).

L Ix-DHr-n
VIX —X)2X(Y - 7)2

Analisis de Varianza (ANOVA)

El andlisis de la varianza, o ANOVA, es un método de modelado lineal para evaluar

la relacion entre los campos. Para los controladores clave y para los conocimientos que estan
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relacionados con un nimero de graficos, ANOVA prueba si el valor de destino medio varia
entre las categorias de una entrada o combinaciones de categorias de dos entradas (/BM

Cognos Analytics 11.1.x, s. f.).

Para probar si los medios son diferentes, una prueba ANOVA compara la varianza
explicada (causada por los campos de entrada) con la varianza no explicada (provocada por
el origen de error). Si la proporcion de varianza explicada a la varianza no explicada es alta,

los medios son estadisticamente diferentes (IBM Cognos Analytics 11.1.x, s. t.).

_ MSB
T MSW

El estadistico F se compara con un valor critico en una distribucion F para determinar

si las diferencias entre las medias son estadisticamente significativas.

Regresion Lineal Simple

En una regresion lineal, se trata de establecer una relacion entre una variable
independiente y su correspondiente variable dependiente. Esta relacion se expresa como una
linea recta. No es posible trazar una linea recta que pase por todos los puntos de un grafico
si estos se encuentran ordenados de manera caotica. Por lo tanto, s6lo se determina la
ubicacién Optima de esta linea mediante una regresion lineal. Algunos puntos seguirdn
distanciados de la recta, pero esta distancia debe ser minima. El célculo de la distancia

minima de la recta a cada punto se denomina funcién de pérdida (Saavedra, 2023).
Y = ﬁo + ,BlX + E

Regresion Polinomica

Y=Bo+B1X+P X"+ +E
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La realidad es que la Regresion Polinomial extiende el modelo lineal al agregar
predictores adicionales, que se obtienen al elevar cada uno de los predictores originales a una
potencia. Por ejemplo, una regresion cubica utiliza tres variables independientes, como
predictores. Este enfoque proporciona una forma sencilla de proporcionar un ajuste no lineal
a los datos. El método estdndar para extender la Regresion Lineal a una relacion no lineal
entre las variables dependientes e independientes ha sido reemplazar el modelo lineal con

una funcion polinomial (Gonzalez, 2022).

Regresion Lineal Multiple

La regresion lineal multiple permite generar un modelo lineal en el que el valor de la
variable dependiente o respuesta (YY) se determina a partir de un conjunto de variables
independientes llamadas predictores (X1X1, X2X2, X3X3...). Es una extension de
la regresion lineal simple, por lo que es fundamental comprender esta ultima. Los modelos
de regresion multiple pueden emplearse para predecir el valor de la variable dependiente o
para evaluar la influencia que tienen los predictores sobre ella (esto ultimo se debe que

analizar con cautela para no malinterpretar causa-efecto) (Ciencia de Datos, s. f.).
Los modelos lineales multiples siguen la siguiente ecuacion:
Y=[)'0+[31X+ﬂ2X2++ﬂan+E

Coeficiente de Determinacion (R2R*2R2)

El coeficiente de determinacion es la proporcion de la varianza total de una variable
explicada por una regresion. También conocido como R cuadrado, indica qué tan bien un

modelo se ajusta a la variable que pretende explicar. El resultado del coeficiente de
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determinacion varia entre 0 y 1. Cuanto mas cerca esté de 1, mejor se ajusta el modelo a la
variable. Si esta cerca de 0, el modelo es menos ajustado y fiable (Lopez, 2024).

X0k

R =150 =T

Error Medio Absoluto (MAE)

El error absoluto medio (MAE) es una métrica ampliamente utilizada en estadistica y
analisis de los datos que cuantifica la magnitud promedio de los errores en un conjunto de
predicciones, sin considerar su direccion. Se define como el promedio de las diferencias
absolutas entre los valores predichos y los valores reales. MAE proporciona una
interpretacion sencilla de la precision de las predicciones, lo que la convierte en una
herramienta esencial para los cientificos de datos y los analistas a la hora de evaluar el
rendimiento de los modelos de regresion. Al centrarse inicamente en el tamafio de los errores,
MAE ayuda a identificar qué tan lejos estan las predicciones de los resultados reales, lo que
permite una comprension mas clara del rendimiento del modelo (Learn Statistics Easily,

2024).

MAE — Y |y — x|

Error Cuadratico Medio (MSE)

Error de raiz cuadrada media (RMSE) es la desviacion estandar de los valores
residuales (errores de prediccion). Los valores residuales son una medida de la distancia de
los puntos de datos de la linea de regresion; RMSE es una medida de cual es el nivel de

dispersion de estos valores residuales. En otras palabras, le indica el nivel de concentracioén
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de los datos en la linea de mejor ajuste (Oracle® Fusion Cloud EPM Trabajo Con Planning,

s. f.).

1 .
MSE == (v = )’

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

Error de raiz cuadrada media (RMSE) es la desviacion estindar de los valores
residuales (errores de prediccion). Los valores residuales son una medida de la distancia de
los puntos de datos de la linea de regresion; RMSE es una medida de cudl es el nivel de
dispersion de estos valores residuales. En otras palabras, le indica el nivel de concentracion
de los datos en la linea de mejor ajuste (Oracle® Fusion Cloud EPM Trabajo Con Planning,

s. f.-b).

RMSE =

Analisis de Residuos

Segiun (RPubs - Document, s. t.):

“Los residuales o residuos de un modelo de regresion son la diferencia entre
el valor observado de la variable dependiente y el valor esperado de la misma

que se calcula mediante la ecuacion de regresion.”

e=y—-y

y = bo + b1X1 + b2X2 e kak
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Marco Conceptual

Inteligencia empresarial

“La inteligencia empresarial es un sistema de gestion de datos basado en datos que
combina la recopilacion de datos, el almacenamiento de datos y la gestion del conocimiento
con el andlisis para proporcionar informacion al proceso de toma de decisiones” (Negash,

2008, p.1).

Otros autores han afirmado lo siguiente:

La inteligencia de negocios y el andlisis se refieren al desarrollo de tecnologias,
sistemas, practicas y aplicaciones para analizar datos empresariales criticos con el fin
de obtener nuevos conocimientos sobre los negocios y los mercados. Los nuevos
conocimientos se pueden utilizar para mejorar los productos y servicios, lograr una
mayor eficiencia operativa y fomentar las relaciones con los clientes. (Chen et. al,

2013, p.1)

Inteligencia artificial

De acuerdo con Rouhiainen (2018) menciona lo siguiente:

En mis seminarios, intento simplificar el tema definiendo la IA como «la habilidad de
los ordenadores para hacer actividades que normalmente requieren inteligencia
humanay. Pero, para brindar una definicion mas detallada, podriamos decir que la IA
es la capacidad de las maquinas para usar algoritmos, aprender de los datos y utilizar
lo aprendido en la toma de decisiones tal y como lo haria un ser humano. Sin embargo,
a diferencia de las personas, los dispositivos basados en 1A no necesitan descansar y

pueden analizar grandes volimenes de informacion a la vez. Asimismo, la proporcion
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de errores es significativamente menor en las maquinas que realizan las mismas tareas

que sus contrapartes humanas. (p.16)

“La IA tiene dos objetivos principales. Uno es tecnologico: usar los ordenadores para
hacer cosas ttiles (...). El otro es cientifico: usar conceptos y modelos de IA que ayuden a

resolver cuestiones sobre los seres humanos y demas seres vivos” (Boden, 2016, p.5).

Seguro vehicular

“Un seguro vehicular es una herramienta que permite que los riesgos que tienen que
ver con el uso de tu auto, como accidentes, robos, gastos médicos de los ocupantes y hasta

gastos legales, los asuma una empresa que proporciona ese servicio” (Diners Club, 2021,

p.1).

Péliza

La compaiiia de Seguros del Pichincha (2024) indica que:
A rasgos generales, una poliza de seguro es el contrato entre un asegurado y una
aseguradora. Este contrato traslada los riesgos a los que el asegurado esta expuesto a
la aseguradora a cambio del pago de una prima que garantiza la cobertura. Las polizas
de seguro establecen los derechos y obligaciones de ambas partes. El asegurado esta
obligado al pago de la prima del seguro. A cambio de esto, la empresa de seguros esta

obligada a asumir el riesgo ante los eventos establecidos en el contrato y a indemnizar

al asegurado en caso de que estos se presenten. (p.1)

Prima vehicular

Seguin una publicacion realizada por el Banco Santander (2024) sigue esta definicion:
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La prima es el precio del seguro. El tomador del seguro (también llamado asegurado)
estd obligado al pago de la prima de acuerdo con las condiciones estipuladas en la
poliza de seguro. Asimismo, la compania aseguradora, mediante el cobro de esta, se
obliga a indemnizar o satisfacer un capital, una renta u otras prestaciones convenidas

en el caso de que se produzca el evento cuyo riesgo es objeto de cobertura. (p.1)

Segmentacion de clientes

“El proceso por medio del cual se divide el mercado en porciones menores de acuerdo
con una determinada caracteristica, que le sea de utilidad a la empresa para cumplir con sus

planes” (Bonta y Farber, 1995, p. 525).

“La manera en que una compaiia decide agrupar a los clientes, con base en
diferencias importantes de sus necesidades o preferencias, con el proposito de lograr una

ventaja competitiva” (Hill y Jones, p. 171).

Perfil del cliente

De acuerdo con Swiderska (2024), expresa sus aportes con respecto al tema:

Un perfil de cliente, también conocido como perfil de cliente ideal, es una descripcion
detallada de su cliente ideal o de un cliente anterior que ha comprado su producto o
servicio. Un cliente ideal es una representacion ficticia del cliente que mejor se adapta
a sus productos o servicios. Un perfil de cliente contiene informacién demografica
como edad, sexo, ingresos y ubicacion, asi como informacioén psicografica como
valores, intereses, comportamientos y puntos débiles. El objetivo de crear un perfil de
cliente es conocer a fondo a su publico objetivo, lo que le permitird adaptar sus

esfuerzos de ventas y marketing a sus necesidades especificas. (p.1)
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“El objetivo es identificar, describir y segmentar a los clientes en funcion de
numerosas caracteristicas y variables, basadas en sus personalidades, habitos de

compra y comportamientos” (Galic, 2024, p.1).

Centroides

Una publicacion realizada por autores de Microsoft (2024), redactan lo siguiente:

El centroide es un punto representativo de cada cluster. El algoritmo K-means asigna
cada punto de datos entrante a uno de los clusteres minimizando la suma en el cluster
de cuadrados. Cuando procesa los datos de entrenamiento, el algoritmo K-means

comienza con un conjunto inicial de centroides elegidos al azar. (p.1)

K (nimero de clusteres)

“K centroides donde £ es igual al numero de clusteres elegidos para un conjunto de
datos especifico. Este enfoque utiliza métodos de seleccion aleatoria o muestreo centroide

inicial” (Kavlakoglu y Winland, 2024, p.1).

Entrenamiento de datos

Los datos de entrenamiento o "training data" son los datos que usamos para entrenar
un modelo. La calidad de nuestro modelo de aprendizaje automatico va a ser directamente
proporcional a la calidad de los datos. Por ello las labores de limpieza, depuracién o "data
wrangling" consumen un porcentaje importante del tiempo de los cientificos de datos (De los

Santos, 2023).

Test de datos

Los datos de prueba, validacion o "testing data" son los datos que nos “reservamos”

para comprobar si el modelo que hemos generado a partir de los datos de entrenamiento
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“funciona”. Es decir, si las respuestas predichas por el modelo para un caso totalmente nuevo
son acertadas o no. Es importante que el conjunto de datos de prueba tenga un volumen
suficiente como para generar resultados estadisticamente significativos, y a la vez, que sea

representativo del conjunto de datos global (De los Santos, 2023).

Marco Legal

En el ambito legal, este proyecto de investigacion, que utiliza un modelo de
aprendizaje automatizado para el célculo de la prima vehicular y segmentacion de clientes,
requiere estar protegido y respaldado por las diferentes normativas y leyes ecuatorianas que
garanticen su correcta aplicacion y su no vulneracion de derechos y principios. Esto debido,
a que esta investigacion utiliza informacion que puede ser vulnerable e incluso pueda afectar
a terceros. Por tanto, es importante poder determinar a través de este marco legal, todas las
leyes, principios, acuerdos, que puedan blindar este trabajo y que permita que este se
convierta en un impulso para la innovacion tecnoldgica tanto de la Universidad Catolica

Santiago de Guayaquil como para el Ecuador.

La elaboracion de este marco legal se basa en la Constitucion de la Republica del
Ecuador, la cual posee los lineamientos y principios fundamentales para nuestro proyecto.
En el articulo 66, numeral 19 se establece y garantiza que los ciudadanos ecuatorianos tienen
el derecho a la proteccion de sus datos personales, incluyendo el acceso y la no manipulacion
y proteccion correspondiente de los mismos. Esto es esencial y crucial, debido a que nuestro
modelo llega a manejar cierta informacion de clientes que puede ser un poco sensible que

debe ser conservada y resguardada conforme la ley lo establece.
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A su vez, el Articulo 385 de la Carta Magna ecuatoriana promueve e incita a la
investigacion e innovacion tanto cientifica como tecnoldgica, sefialando que el Estado
ecuatoriano debe trabajar por fomentar el creciente y desarrollo de la ciencia, de la tecnologia
y los haberes ancestrales del pais, ya que estos son importantes ejes estratégicos que permite
la evolucidon y el mejoramiento de las condiciones de vida de la poblacion. Por tanto, este
articulo respalda y garantiza la viabilidad de este proyecto ante posibles criticas y opiniones,
juntamente con el correcto manejo de la informacion previamente mencionada en el anterior

parrafo.

Ademas, el articulo 321 de la constitucion de la republica ecuatoriana contempla y
avala el derecho a la propiedad en sus distintas formas, manteniendo el enfoque del
cumplimiento en el ambito ambiental y social. Siento esto relevante para la validacion de la
proteccion de la propiedad intelectual de este proyecto y su correcta implementacion que

asegure la contribucion del bienestar social y econémico del Ecuador.

Por otra parte, la Ley Orgénica de Proteccion de Datos Personales (LOPDP) es una
herramienta fundamental la realizacion tanto de este marco legal como de la investigacion en
conjunto. El articulo 1 y 10 de la misma reitera que su objetivo es asegurar el derecho a la
proteccion personal de datos, midiendo siempre su tratamiento para garantizar los derechos
de los ciudadanos y sus datos personales, permitiendo asi la confidencialidad de estos, y la
utilizacion de los datos unicamente para los fines descritos en este proyecto. Por consiguiente,
se puede garantizar el cumplimiento de los articulos con respecto tratamiento de los datos
personales en este proyecto, ya que este proyecto cumple con el uso correcto de variables
que no afecten o puedan comprometer la integridad, reputacién o generen peligro a los

ciudadanos que forman parte de la base de datos a utilizar en este proyecto. Las variables
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fueron meticulosamente analizadas y seleccionadas en base a el no involucramiento del
ciudadano del ciudadano, si no la utilizacion de estas como ejemplo para la elaboracion del
modelo. Por tanto, variables como nombres y apellidos, ingresos, no fueron tomadas en
cuenta, ya que consideramos que podrian poner en riesgo la seguridad de los prestadores de
informacion, si no Unicamente variables como sexo, provincia, edad, las cuales son

comunmente usadas para fines investigativos y que no ponen en peligro al ciudadano.

Finalmente, en cuanto al dmbito empresarial, la Politica de Protecciéon de Datos
Personales de la Superintendencia de Compaiiias, Valores y Seguros del Ecuador, define
lineamientos claros y especificos para el correcto manejo y uso de las empresas con respecto
a los datos personales de sus clientes. El articulo 6 de esta politica, sefiala que los datos
recolectados deben utilizarse estricta y exclusivamente para las finalidades establecidas en
este trabajo, como la segmentacion y analisis de perfil de los clientes con respecto al calculo
de la prima vehicular. Cualquier muestra que viole lo sefialado en este documento
investigativo, debera ser consultado con los ciudadanos y la persona que maneja la
informacion en primera instancia. Por consiguiente, como ejecutores de este proyecto, nos
hemos asegurado con el mismo este bien explicado y explicito, de tal forma que no se generen
dudas que puedan llevar a una posible demanda o litigio en contra de este articulo con fines
netamente investigativos, evitando asi violaciones a los derechos de privacidad de los

ciudadanos pertenecientes a la base de datos con la que se elabora este proyecto.

En conclusion, para el desarrollo de este trabajo investigativo se han tomado todas las
precauciones necesarias que garanticen una tesis de alta calidad investigativa, y que no
genere o pueda generar problemas legales en el futuro tanto a la institucidn como a nosotros

los dos estudiantes que realizamos este trabajo. Cumpliendo asi, con toda la normativa y ley
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necesaria que requieren este tipo de documentos que contienen informacion que puede ser
muy delicada y de suma confidencialidad. Permitiéndonos, cumplir a su vez con la tan
mencionada ética empresarial que todo debemos de tener, promoviendo la misma y
garantizando la confianza de los clientes y de las personas que depositan su informacion
personal en nuestras manos. Demostrando asi, que este proyecto no solo da todas las garantias
necesarias, sino que también serd un instrumento que permita formar parte del avance

cientifico y tecnologico que requiere nuestro pais.

Capitulo 11

Metodologia

Este trabajo de titulacion es de tipo descriptivo, alimentado por componentes de
caracter experimental como investigativo. Su objetivo principal es el desarrollo de un modelo
que abarque los algoritmos de K Means (clasificacion) y, a su vez, Regresion Lineal Multiple
(prediccion), basandose en las teorias del Machine Learning. La funcion principal y objetiva
de este modelo de aprendizaje automatizado es calcular el valor estimado de la prima
vehicular y a su vez segmentar, de la forma mas equitativa, los clientes dentro de los seguros
vehiculares, permitiendo asi una mayor aceptacion por parte del publico que adquiere estos

servicios.

Para la elaboracion de este proyecto de investigacion, se va a utilizar una base de
datos de clientes asegurados perteneciente a la compafiia Chevyplan S.A. Esta base posee
diferentes variables como la edad, sexo, valor de prima; entendiendo asi que es una base muy
completa para la ejecucion del modelo, lo que permite obtener los resultados esperados de

este trabajo de tesis. A partir de esto, se continua con la utilizacion del lenguaje de
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programacion R juntamente con su entorno de desarrollo integrado (IDE), Rstudio, el cual
brindard las herramientas estadisticas y de visualizaciéon necesarias para le ejecucion
experimental de este proyecto, y donde, se va a llevar a cabo los respectivos algoritmos junto
con sus validaciones que determinaran la veracidad y viabilidad del modelo, permitiendo asi
que pueda ser considerada futuramente como una herramienta 1til para el calcular de las
primas de seguro y segmentacion de clientes del sector automotor (RStudio Desktop - Posit,

2024).

Por consiguiente, para poder realizar el respectivo andlisis investigativo y
experimental en la herramienta RSTUDIO, se va a preparar el respectivo entorno de trabajo
y la organizacion de la informacion adquirida para la realizacion de este proyecto. Este
proceso inicial es muy importante para la correcta ejecucion de la data disponible, evitando
asi posibles complicaciones al momento de desarrollar el modelo. Consecuentemente, para
la realizacion del proyecto se tomardn en cuenta cuatro etapas, que permitiran la correcta

elaboracion de este:
Primera etapa: Seleccion de variables y libreria a utilizar
a) Librerias
i) library(tidyverse)
El 'tidyverse' es un conjunto de paquetes que funcionan en armonia porque comparten

representaciones de datos comunes y un disefio 'API'. Este paquete esta diseiiado para facilitar

la instalacion y carga de varios paquetes 'tidyverse' en un solo paso.
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ii) library(stringr)

Un conjunto de envoltorios consistente, simple y facil de usar alrededor del fantastico
paquete 'stringi'. Todos los nombres de funciones y argumentos (y posiciones) son
consistentes, todas las funciones tratan con vectores de longitud cero y "NA" de la misma

manera, y la salida de una funcion es facil de introducir en la entrada de otra.

iii) library(tidyr)

Herramientas para ayudar a crear datos ordenados, donde cada columna es una
variable, cada fila es una observacion y cada celda contiene un solo valor. 'Tidyr' contiene
herramientas para cambiar la forma (pivote) y la jerarquia (anidamiento y 'desanidamiento’)
de un conjunto de datos, convertir listas profundamente anidadas en marcos de datos
rectangulares ('rectangulo’) y extraer valores de columnas de cadenas. También incluye

herramientas para trabajar con valores faltantes (tanto implicitos como explicitos).

iv) library(cluster)
Me¢étodos para el analisis de conglomerados. Mucho mas extenso el original de Peter
Rousseeuw, Anja Struyf y Mia Hubert, basado en Kaufman y Rousseeuw (1990) "Finding

Groups in Data".

v) library(factoextra)

Proporciona algunas funciones faciles de usar para extraer y visualizar el resultado de
analisis de datos multivariantes, incluidas las funciones 'PCA' (Analisis de componentes
principales), 'CA' (analisis de correspondencias), 'MCA' (analisis de correspondencias
multiples), 'FAMD' (analisis factorial de datos mixtos), 'MFA' (analisis de factores multiples)

y 'HMFA' (andlisis jerarquico de factores multiples) de diferentes paquetes de R. También
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contiene funciones para simplificar algunos pasos de analisis de agrupamiento y proporciona

una elegante visualizacion de datos basada en 'ggplot2'.

vi) library (NbClust)

Proporciona 30 indices para determinar el nimero 6ptimo de clisteres en un conjunto

de datos y ofrece el mejor esquema de agrupacion de diferentes resultados para el usuario.

vii) library (stats)

Un documento interactivo sobre el tema del analisis estadistico basico utilizando los
paquetes 'rmarkdown' y 'shiny’.

viii) library (ggplot2)

Un sistema para crear graficos "declarativamente", basado en "La Gramatica de los

Graficos". Usted proporciona los datos, le dice a 'ggplot2' como asignar variables a la estética,

qué primitivas graficas usar, y €l se encarga de los detalles.

ix) library (Imtest)

Coleccion de pruebas, conjuntos de datos y ejemplos para la comprobacion
diagnostica en modelos de regresion lineal. Ademas, se proporcionan algunas herramientas

genéricas para la inferencia en modelos paramétricos.

b) Cuadro de operacionalizacion de las variables

Tabla 1

Cuadro de operacionalizacion de variables.

No. | Variable Definicién Dimensiones | Indicadores Escala de

Medicion

1 Edad Tiempo que ha | Cliente Ao Escala de
transcurrido intervalo
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desde el
nacimiento del
asegurado hasta

el momento.
Sexo Género del Cliente Masculino/Femenino | Nominal
asegurado.
Provincia Unidad Cliente Guayas, Pichincha, Nominal
territorial Los Rios, etc.
donde residente
el asegurado.
Estado Civil | Situacion legal | Cliente Casado, Soltero, Nominal
de una persona Divorciado, Viudo,
en relacién con Unidn de hecho,
su condicion Separado, No aplica.
marital.
Tiempo Diferencia del | Vehiculo Afo Escala de
Vehiculo afio de vehiculo razén
con el afio
actual vigente.
Valor Total Valor por el Valor Expresado en délares | Escala de
Vehiculo cual se asegurd | monetario americanos razon
el vehiculo.
Prima Cuota a pagar | Valor Expresado en délares | Escala de
Mensual al término de monetario americanos razén
cada mes,
durante los 12
periodos.

Nota. Elaboracion propia. Tabla elaborada a partir de la base de datos.

Segunda etapa: Limpieza de datos

El anélisis de datos atipicos y su manejo es crucial para garantizar la calidad del

texto y se describen diferentes técnicas con sus respectivas formulas (Anwar, 2024).

modelo de aprendizaje automatizado. La inclusion de datos irrelevantes o atipicos puede
distorsionar los resultados, especialmente en algoritmos como el analisis cluster (e.g., K-

means) y regresion lineal multiple. A continuacion, se presenta una version mejorada del

El andlisis cluster y la regresion lineal multiple son sensibles a la presencia de datos
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variables. Los datos atipicos pueden surgir por errores de medicion, errores humanos o
condiciones extremas que no representan patrones generales. Identificarlos y manejarlos

adecuadamente es esencial para obtener resultados precisos y representativos (Anwar, 2024).

a) Técnicas de limpieza de datos y deteccion de atipicos

i) Deteccion univariante

Examina una Unica variable para identificar valores fuera de un rango aceptable. Un
criterio comdn es considerar como atipicos los valores que exceden tres desviaciones

estandar.

Ecuacion:

Donde:

u: Media de los datos.

o' Desviacion estandar.

Los valores fuera de este rango ([ — 30, u + 30]) son clasificados como atipicos.

b) Imputacion de valores atipicos

Si los datos atipicos se consideran errores o irrelevantes, se pueden reemplazar

utilizando técnicas como:
Valor medio: x™ = %Z{l 1 x; (promedio de los datos no atipicos).

Mediana: Reduce el impacto de atipicos en datos sesgados.
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Interpolacion: Usa relaciones conocidas entre variables para estimar el valor

perdido.

¢) Normalizacion (Min-Max Scaling)
Escala los datos a un rango especifico, tipicamente [0,1]. Es ttil cuando los datos

tienen rangos heterogéneos.

Ecuacion:

X = Xmin
X =—
Xmax — Xmin

Donde:

x: Valor original.

Xmin. Valor minimo en la variable.

Xmax: Valor maximo en la variable.
x': Valor escalado.

d) Estandarizacion (Z-score Scaling)
Convierte los datos a una distribucion con media 0 y desviacion estandar 1. Es util

cuando los datos siguen una distribucién normal.

Ecuacion:

Donde:

x: Valor original.
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u: Media de la variable.
o: Desviacion estandar de la variable.
z: Valor escalado.

Esto asegura que los valores estén en una escala comun para algoritmos como

regresion lineal o PCA.

Tercera etapa: Desarrollo del algoritmo K means

a) Algoritmo de K means

Segun (Marrero, Carrizo, Garcia-Santander, & Ulloa-Vésquez, 2021), el objetivo del
analisis cluster se enfoca en agrupar objetos basdndose en las caracteristicas que poseen.
Utilizando la funcién objetivo del algoritmo de k means, la cual evalua la suma de las
distancias cuadradas entre cada punto y el centroide de su respectivo cluster. Esta ecuacion
matematica parte de un conjunto de N observaciones de una variable aleatoria X d-
dimensional {x;, x,, ..., Xy}, este algoritmo divide el conjunto de datos en un nimero K de
clusteres conocido. Considerando a puk, con k = 1...K, como el conjunto de vectores d-
dimensionales que representan los centros de los clusteres, los datos son asignados de manera
tal que para cada uno la distancia a su respectivo centro resulta minima en comparacion con

las distancias al resto de los centros (RPubs - Final Proyect (Chap 4), s. f.).

N K
Ji :::E::EIThk”xn _'MRHZ

n=1k=1

Aqui 1, es un indicador binario que refiere a cudl de los K clusteres el objeto x,, es

asignado. Suponiendo su asignacion al cluster k, entonces 7, = 1y 1,; = 0 con j # k. El
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procedimiento es iterativo, y cada iteracion implica dos pasos sucesivos correspondientes a
minimizaciones sucesivas de J, en la primera fase con respecto a 13, manteniendo y;, fijo (se
requiere una particion inicial), y en la segunda fase con respecto a u;, manteniendo 1y, fijo.
Esta optimizacion de dos etapas se repite hasta la convergencia, donde se obtienen los
clusteres con sus respectivos clientes, los que representan los valores 7, asi como sus
centroides, es decir, los valores p;, cuyo comportamiento puede ser caracterizado para la

variable bajo andlisis.

Finalmente, y segin se expone en la literatura especializada, las reglas para
seleccionar el numero de grupos o clusteres son muy subjetivas porque hacen suposiciones

sobre la estructura del grupo y solo funcionarian bien cuando se cumplan estos supuestos.

b) Asignacion de Puntos a los Clusteres
Para cada punto x,, calcula la distancia euclidiana d(x,, uy)? desde el punto al
centroide de cada cluster y;, (como se definidé en la ecuacion de distancia euclidiana).
Posteriormente, se asigna el punto x,, al cluster k cuyo centroide p; tenga la menor distancia,

es decir, asegura que cada punto se asigne al cluster mas cercano.

1si k = argming|| x,, — ||

Thg = ;
nk 0 en caso contrario

¢) Actualizacion de los Centroides

Una vez que todos los puntos han sido asignados a un cluster, recalcula los centroides

U de cada cluster como el promedio de todos los puntos asignados a ese cluster:
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Donde Ny, es el nimero de puntos en el cluster k y Cj, es el conjunto de puntos

asignados al cluster k.

d) Verificacion de Convergencia

El algoritmo K-Means generalmente implica multiples iteraciones, donde cada
iteracion consta de dos pasos principales: asignacion y actualizacion. El paso de asignacion
implica asignar cada punto de datos al centroide més cercano, mientras que el paso de
actualizacion recalcula los centroides en funcion de las asignaciones actuales. Los criterios
de convergencia pueden variar, pero los umbrales comunes incluyen un niimero méaximo de
iteraciones, un movimiento minimo de los centroides o un cambio minimo en la funcién de

costo general, que mide la compacidad de los clusteres (Learn Statistics Easily, 2024).

Varios factores pueden influir en la convergencia del algoritmo K-Means. La
ubicacion inicial de los centroides puede afectar significativamente la velocidad de
convergencia del algoritmo. Una inicializacion deficiente puede dar lugar a tiempos de
convergencia mas largos o a la convergencia a soluciones subdptimas. Se han desarrollado
técnicas como K-Means++ para mejorar el proceso de inicializacién, aumentando asi la
probabilidad de una convergencia mas rapida y mejores resultados de agrupamiento (Learn

Statistics Easily, 2024).

e) Distancia Euclidiana
Una vez que los clusteres han sido formados, se valida la calidad de los resultados
calculando la suma de distancias entre todos los puntos y sus respectivos centroides. La
distancia total se puede calcular como la suma de las distancias cuadradas entre los puntos y

los centroides de sus clusteres asignados:
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N
S= ) lbw — well?
n=1

Donde py, es el centroide del cluster al que pertenece el punto x,,.

f) Métrica de Evaluacion

Calcular la puntuacion de la silueta para cada punto y para el conjunto completo de
datos, es muy importante, ya que esta permite validar que tan bien se agrupan los puntos
dentro de sus clusteres y qué tan bien se separan entre clusteres diferentes. Un valor cercano

a 1 indica que los puntos estan bien agrupados (Silhouette Score, s. f.).

_ bn — dn
~ max(ay, by)

Sn
Donde:
a, es la distancia promedio de x,, a todos los puntos dentro de su propio cluster.
b,, es la distancia promedio de x,, al clister mas cercano.

El Silhouette Score total es la media de los scores de todos los puntos.

Cuarta etapa: Desarrollo de modelo de Regresion Lineal Multiple

El modelo de regresion lineal multiple, segin la Universidad de Santiago de

Compostela (s.f.), se expresa matematicamente de la siguiente manera:
Y:ﬂ0+ﬁ1x+ﬁ2X2++Ban+E
Donde:

y = Variable independiente
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X1, X5, ... Xy, = Variables independientes
Bo = Ordenada al origen o intercepto

B1, Bo, -« Pn= Coeficientes de regresion que representan la magnitud y direccion de

la relacion entre cada variable independiente y dependiente.

Para estimar coeficientes f,,f1, 2, .- fn se utiliza el método de los minimos
cuadrados ordinarios, que minimza la suma de los cuadrados de las diferencias entre los

valores observados y los valores predichos por el modelo (Carrasquilla-Batista et al., 2016).

m
minf = Z(Yi - 9:)?
=1

minf = Z(Yi — (Bo + B1X + B2 Xz + - + BnXy))?
i=1

Donde:
y; = Valor observado de la variable dependiente
¥;= Valor predicho por el modelo, es decir, y; = B¢ + f1X + B2X2 + -+ B X

Este problema puede ser reformulado utilizando algebra matricial. Definimos X como
la matriz de disefio que incluye un vector de unos para el término constante, y y como el

vector de las observaciones de la variable dependiente:

1 X112 X122 X1n Y1
X=|1 X21 X222 Xon |, y=|DX2
1 Ym1 Xm1 Xmn Ym
El problema de la minimizacion se puede reescribir en términos matriciales como:
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mg = |ly — XBII?
Donde:

y = Vector columna de valores observados de la variable dependiente

(dimension m x 1)

X = Matriz de disefio que incluye un vector de unos para el término constante y

las variables independientes x4, X5, ... , X, (dimension m x (n + 1)).
B = Vector de coeficientes a estimar (dimension (n + 1) x 1).
& = Vector de errores

La solucion Optima para S se obtiene derivando la funcion de costo respecto a f y

resolviendo el sistema de ecuacion normal:
B =X"X)'XTy

El término de error € se asume que sigue una distribucién normal con media cero y

varianza constante g2 se puede obtener como:
1 m
A2 ~AN2
O‘ = —— . — .
— El(yl )
1=

Cada coeficiente estimando §; * taygm-n-1) ’62 XTX )]le

Donde ta,n—n—1) es el valor critico de la distribucion t de student con (m —n — 1)

grados de libertad.
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Para cada coeficiente f;, podemos realizar una prueba de hipdtesis para verificar si
su valor es significativamente diferente de cero (es decir, si x; tiene un efecto significativo

sobre y). La hipotesis nula y la alternativa son:
HO: ﬁ] = O,HA: ﬁ] 0
El estadistico de prueba se calcula como:

B
/a“z (XTX)7}

El coeficiente de determinacion R? mide la proporcion de la variabilidad en

t =

la variable dependete que es explicada por las variables independientes:

2 — 92

R?=1- —
ﬁl(yi - yi)z

Donde y es la media de los valores observados de la variable dependiente. El asjute
del modelo no sélo se evalua mediante R?, sino también mediante la raiz del error cuadratico

medio (RMSE) y la prueba F para la signifciancia global del modelo:
m
RMSE = 12( D%
ey ’ Yi— Vi
=

SSR

_ n
F=—sF

m-—-n—1

Donde SSR es la suma de los cuadrados de regresion y SSE es la suma de cuadrados

de los errores. Una vez estimados los coeficientes S, el modelo lineal ajustado seria:
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y\ = 180 +ﬁlx1 + ﬁzxZ + e+ ann

Donde y representa la prediccion de la variable dependiente basada en las variables
independientes y sus coeficientes estimados. Por lo que es importante verificar la calidad del

modelo utilizando métodos de diagndstico como:

a) Graficos de residuos: Para identificar cualquier patréon no explicado.

b) Prueba de significancia de coeficientes: Utilizando el estadistico t para
determinar si los coeficientes son significativamente diferentes de cero.

¢) Validacion cruzada: Para asegurar que el modelo generaliza bien a datos no

observados.

Capitulo 111

Analisis de resultados

En base a la metodologia expuesta previamente, primero se realizar el script en R

Studio. Se importa la base de datos denominada “Seguros”:
Seguros <- read.csv2("../Desktop/Seguros.csv")

La funcion read.csv2(): se utiliza para leer archivos cuyos valores se encuentran

separados por comas.

Para la elaboracion del modelo tanto de regresion como de k-means para el calculo

de la prima vehicular y la segmentacion de clientes, se instalan las siguientes librerias:
library(class)

install.packages("class")
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library(caret)

install.packages("caret")

library(tidyverse)

install.packages("tidyverse")

library(cluster)

install.packages("factoextra")

library(factoextra)

install.packages("NbClust")

library(NbClust)

De acuerdo con la teoria de K-means, se necesita que todas las variables a utilizar

sean de naturaleza numérica.

Por lo tanto, se emplea la funcidén factor(): la cual factoriza las variables para
representar datos categoricos con un numero finito de valores, como se demuestra a

continuacion con la variable sexo:

Seguros$SEXO <- factor(Seguros$SEXO)

Una vez hecho esto, se aplica la funcion as.numeric (): Gtil para transformar los

factores en niimeros.

Seguros$ SEXO <- as.numeric(Seguros$SEXO)

Se replica este procedimiento con las variables restantes que son provincia y estado
civil.
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Seguros$PROVINCIA <- factor(Seguros$PROVINCIA)

Seguros$PROVINCIA <- as.numeric(SegurosSPROVINCIA)

Seguros$ECIVIL <- factor(Seguros$ECIVIL)

Seguros$ECIVIL <- as.numeric(Seguros$ECIVIL)

De alli, con la funciéon na.omi (): se omiten los valores faltantes que contiene la base

para trabajar con un conjunto de datos limpios y realizar un buen analisis.

Seguros <- na.omit(Seguros)

Ahora bien, se empieza con la clasificacion de los datos con el uso de la funcion

set.seed(123), cuyo objetivo final es reproducir una secuencia de nimeros aleatorios.

Luego, los datos se dividen en 80% Entrenamiento y 20% Prueba, los cuales se
centran alrededor de la prima mensual, variable que se busca predecir, como se demuestra a

continuacion:

trainlndex <- createDataPartition(Seguros$Prima_Mensual,

p=.8, list = FALSE)

train_data <- Seguros[trainIndex, ]

test data <- Seguros[-trainlndex]

trainlndex contiene los datos originales para el entrenamiento, la funcion
createDataPartition proviene de la paqueteria “caret” utilizada para dividir el conjunto de
datos, Seguros$Prima_Mensual es la variable objetivo, p=0.8 indica que el 80% de los datos

estaran destinados para entrenamiento y el 20% para prueba, /ist = FALSE indica que el
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resultado debe reflejarse como un vector y no una lista. Y frain_data seran los datos de

entrenamiento mientras que test_data seran los de prueba.

Después se procede con el escalamiento de datos, tanto para los datos de
Entrenamiento (SKtraindata) como para el de Prueba (SKtestdata), 1a funcion scale (): sirve
para escalar y centrar las columnas de la matriz, consiguiendo que su media sea 0 y su
desviacion estandar de 1, se asegurara que las variables sean equitativas y no afecten al

modelo:

SKtraindata <- scale(train_data)

SKtestdata <- scale(test_data)

A continuacion, se trabajara con los datos de Entrenamiento para determinar el
numero 6ptimo de clusteres; para ello, se recurre a la funcion fviz_nbclust (): perteneciente a
la paqueteria “factoextra”, donde se generan graficos para identificar la cantidad adecuada

de agrupamiento mediante distintos métodos.

El primero a usar es el método silueta:

fviz_nbclust(SKtraindata, kmeans, method = "silhouette")

El cual mide la distancia de los puntos dentro de un mismo cluster y la distancia con
los puntos de clusteres vecinos. El coeficiente de cada punto se encuentra dentro de un rango
desde -1 a 1, donde 1 significa que los clusteres estan bien agrupados y -1 que los puntos

estan mas adyacentes a los clusteres cercanos.
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Optimal number of clusters
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Average silhouette width

0.00

5 6
Mumber of clusters k

Grdfico 1. Método de silueta. Elaboracion propia.
Se puede observar que el pico mas alto dentro del grafico indica que el numero 6ptimo

de cluster es 2.
Ahora sigue el método de codos:
fviz_nbclust(SKtraindata, kmeans, method = "wss"

El mismo consiste en el calculo de la suma de cuadrados dentro de cada cluster; de
esta manera, se puede observar la proximidad de cada punto a su centroide. A medida que

aumentan los nimeros de clusteres, los datos se compactan mas y reduce la variabilidad

dentro de los mismos.
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Grdfico 2. Método de codos. Elaboracion propia.

Se puede identificar que el punto de inflexion es en el 2, lo cual indica que ese el

numero optimo de cluster para el modelo.
Y por ultimo, se utiliza el método de brecha:
fviz_nbclust(SKtraindata, kmeans, method = "gap stat")

Se basa en la comparacion entre la dispersion dentro de los clusteres reales y la

dispersion esperada de un modelo nulo generado de forma aleatoria.
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Grdfico 3. Método de brecha. Elaboracion propia.

Segutin el grafico, el nimero Optimo de clusteres es 1 pero la varianza se corta en 2, es

decir, puede ser tanto 1 como 2 clusteres.

En suma, el método de silueta y el método de codos indican que el nimero dptimo de
clusteres es 2; mientras que, el método de brecha, indica que puede ser 1 o 2. Siguiendo la
regla de la mayoria, se determind trabajar con 2 clasteres. Con esto en mente, se procede con

el calculo del K-medias con 2 centros.

K2 <- kmeans(SKtraindata, centers = 2, nstart = 25)

El desglose de la funcién anterior es la siguiente: K2 el resultado del modelo,
kmeans() ejecuta el algortimo K-means, SKtraindata es el conjunto de datos escalados,
“centers=2" es el nimero de clusteres y “nstart=25" significa que el algoritmo se ejecutara

25 veces y seleccionara el mejor agrupamiento.
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La salida del modelo da como resultado:

K-means clustering with 2 clusters of sizes 4@8, 777

Cluster means:

EDAD SEXD  PROVINCIA ECIVIL Tiempo_Vehiculo Valor_Total_Vehiculo Prima_Mensual
1 0.82833764 0.11242774 -0.04443274 -9.018728006 -0.6704839 1.049586 1.819@53
Z -0.01483000 -0.05903542 ©.02333148 ©.009834011 @.3520268 -9.551134 -@.535101

Grdfico 4. K2. Elaboracion propia.

Primero, se aprecia que el cluster 1 contiene 408 observaciones, mientras que el
cluster 2 contiene 777 observaciones. Después, se obtiene el promedio por variable dentro

del espacio escalado, donde en términos estandarizados se interpreta que:

a) El promedio para la variable Edad en el cluster 1 es de 0.0283 y para el cluster 2 es
de -0.0148, por el hecho de ambos estar cerca del 0, significa que no existe mayor
diferencia.

b) La variable Tiempo Vehiculo, muestra un promedio de -0.670 (inferior al promedio
general) en el cluster 1, mientras que en el cluster 2, demuestra un promedio de 0.352,
siendo superior al promedio general.

c) Para la variable Valor Total Vehiculo, el promedio del cluster 1 es de 1.049,
sugiriendo que los vehiculos tienden a ser mas costosos y para el claster 2 esde -
0.551, sugiriendo que son mas baratos.

d) En cuanto a la variable Prima Mensual, el promedio del cluster 1 es de 1.019,
agrupando a clientes con primas mas altas del promedio general mientras que el del
cluster 2 es de -0.535, sugiriendo lo contrario.

Evidentemente, las dos ultimas variables son un factor diferenciador significativo

entre los clusteres.
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Avanzando con el script, se generan los graficos del K-medias, empezando por el

plot de entrenamiento:
PTrainOC <- fviz_cluster(K2, data = SKtraindata)
PTrainOC

PTrainOC es el nombre del gréfico, la funcion fviz_cluster() es para graficarlo, K2

es el modelo calculado previamente, data = SKtraindata es el conjunto de datos escalados.

Cluster plot

Dim2 (16.9%)

Dim1 (28.7%)

Grdfico 5. Plot Train Original Cluster. Elaboracion propia.

Para empezar, se puede denotar que existen dos claros segmentos, y bajo el
lineamiento de que la variable de salida es la prima mensual, se puede interpretar que el grupo
1 (rojo) es mas correlacionado que el grupo 2, dando a entender que posiblemente albergue
primas mas bajas. Por otro lado, el cluster 2 (azul) corresponden a primas mas caras.
Adicionalmente, se puede deducir que la dimension 1 contenga variables econdmicas como

el valor del vehiculo, lo cual influye en el precio de la prima.
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El grafico migratorio se obtiene de la siguiente forma:

PTrainMC <- fviz_cluster(K2, data = SKtraindata,

ellipse.type = "euclid",

repel = TRUE, star.plot= TRUE)

PTrainMC

PTrainMC es el nombre del grafico, la funcidn fviz_cluster() es para graficarlo, K2 es
el modelo calculado previamente, data = SKtraindata es el conjunto de datos escalados,
ellipse.type="“euclid” grafica un circulo que representa la distancia euclidiana desde el
centro, repel = TRUE ajusta las etiquetas dentro del grafico y starplot= TRUE grafica las

lineas que entrelazan cada punto con el centroide de su cluster.

Cluster plot

ccccccc

Dim2 (16.9%)

Dim1 (28.7%)

Gridfico 6. Plot Train Migratory Cluster. Elaboracion propia.
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Se puede interpretar que el grupo 2 (azul) busca integrarse al grupo 1 (rojo), esto se
evidencia en las lineas alejadas del centroide del grupo 2. En sintesis, los del grupo més caro

quieren obtener primas mas baratas.

Y el grafico del intercepto se alcanza de la siguiente manera:

PTrainlC <- fviz_cluster(K2, data = SKtraindata,

ellipse.type = "norm"

PTrainlIC

PTrainlC es el nombre del grafico, la funcion fviz cluster() es para graficarlo, K2 es
el modelo calculado previamente, data = SKtraindata es el conjunto de datos escalados,

ellipse.type=“norm” grafica los elipses en base a una distribuciéon normal multivariada.

Cluster plot

Dim2 (16.9%)

Dim1 (28.7%)

Grdfico 7. Plot Train Intercept Cluster. Elaboracion propia.
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Nuevamente, el grafico da a entender que el grupo 2 (azul) quiere ser parte del 1
(rojo). Ademas, se puede notar una superposicion entre los eclipses, demostrando que existen

caracteristicas de los clientes de ambos grupos que se comparten entre si.

Acto seguido, se procede con el mismo procedimiento de clusterizacion pero con los

datos de prueba:

Kt2 <- kmeans(SKtestdata, centers = 2, nstart = 25)

Como resultado se obtuvo que el cluster 1 contiene 7701 observaciones, mientras que
el cluster 2 contiene 1481. En cuanto a la variable objetivo, prima mensual, el cluster 1 tiene

un promedio de -0.414 y el cluster 2 tiene un promedio de 2.157.

K-means clustering with 2 clusters of sizes 7781, 1481
Cluster means:
[,1]

1 -0.4149788
£ 2.1577922

Figura 19. Cluster means. Elaboracion propia.

En general, se observa que existe coherencia entre los resultados del conjunto de datos

de entrenamiento y el conjunto de datos de prueba, como se evidencia en la tabla adjunta:
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Tabla 2

Coherencia entre conjunto de datos

Datos de entrenamiento Datos de prueba
Cluster Agrupa la minoria de Agrupa la mayoria de
1 observaciones (408) y contiene | observaciones (7701) y contiene
primas altas (1.019053) primas bajas (-0.4149708).
Cluaster Agrupa la mayoria de Agrupa la minoria de
2 observaciones (777) y contiene observaciones (1481) y contiene
primas bajas (-0.535101). primas altas (2.1577922).

Nota. Elaboracion propia. Tabla elaborada a partir de los resultados de “Cluster

Means” en R-Studio.

El patron de que el cluster con la mayoria de las observaciones contiene las primas
mas bajas se mantienen en ambos conjuntos de datos. De igual forma ocurre con las primas,
existe consistencia entre los datos, a pesar de que las primas son mucho mas altas en el

conjunto de prueba. Se confirma que el modelo generaliza adecuadamente.

Posteriormente, se pasan los datos a la base:

Seguros$class <- NA

Seguros$class[trainlndex] <- K2$cluster

Seguros$class[-trainlndex] <- Kt2$cluster
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Para iniciar, se debe crear la columna “class” dentro de la base original, la cual
contiene valores vacios. Luego, dichos valores son llenado mediante la asignacion de las
clasificaciones provenientes de los datos de Entrenamiento y Prueba. Es asi, como concluye

la primera parte correspondiente a K-Means.

Tomando en cuenta lo establecido anteriormente en la metodologia de este trabajo
investigativo, se continuard con el algoritmo RLM, el cual sera util en el desarrollo del
Modelo de Aprendizaje Automatizado que calculara la prima de seguro de un vehiculo. Como
establece la teoria, el modelo de RLM depende de una variable ‘y’ o también conocida como
variable de salida, la cual sera el punto de partida de este algoritmo, ya que esta es ejemplo
al cual debemos predecir y aproximar nuestra ‘variable resultada’ del algoritmo, obteniendo
asi el error cuadratico mas bajo posible que permita determinar que lo predicho en esta

variable sea correcto. Por lo tanto, se planta la semilla:

set.seed(2018)

Esta funcion de R permitird que continuamente haya datos aleatorios al momento de
realizar la particion de datos, asegurando asi que cualquier operacion dentro del script sea
reproducible. Cabe destacar, que no existe ninguna diferencia en la semilla del algoritmo de
K-Means y esta, netamente al cambiar de semilla, la ejecucion aleatoria de los datos
comienza desde otro punto de la base. Esto garantiza que el modelo sea robusto, que el
modelo no es producto de una configuracion inicial y que tendra el mismo comportamiento
general en los distintos escenarios que se le presenten, reduciendo asi el riesgo de sobreajuste

del modelo, o que simplemente no se pueda obtener los resultados esperados.
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Consecuentemente, se procede con la particion de datos para el entrenamiento y

prueba del modelo:

Entrenamiento <- createDataPartition (Seguros$Prima_Mensual,

p=.8, list = FALSE)

Utilizamos la funcion createDataPartition, donde al igual que en el algoritmo de K
medias, se hard la particion de datos. El p=8 representa que se asignara el 80% de los datos
de la base de seguros para el conjunto de entrenamiento. Permitiendo asi, que, con el
entrenamiento, el modelo pueda aprender patrones y relaciones subyacentes entre las
variables dependientes con la variable independiente que en este caso es
‘Seguros$Prima_Mensual’, respaldando asi la precision en la prediccion de la variable
resultante. Finalmente, se utiliza la funcién list = FALSE, para crear un vector que devuelva
los indices de las filas directamente, sin convertirlos en lista. De tal forma, una vez explicado
ejecutado cada una de las funciones de R que interfieren en el proceso de particion de datos,
se puede continuar con el siguiente paso en el desarrollo del modelo, que se encuentra en la
siguiente linea de codigo, y es la ejecucion de ese 80% de datos para el entrenamiento del

modelo:

Reg <- Im(Prima_Mensual~.,data = Seguros[ Entrenamiento,])

summary(Reg)

En este cddigo se puede observar la utilizacion de funciones como Im, la cual crea un
modelo de regresién lineal, ajustandolo a los datos proporcionados, los cuales son
(Prima_Mensual~.,data = Seguros[Entrenamiento,]). Finalmente, el modelo se guarda en el

objeto‘Reg’, que contiene los coeficientes estimados, los residuales y las estadisticas
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generales del modelo entrenado. Se visualiza lo mencionado anteriormente a través de la

funcion summary(Reg), la cual muestra lo siguiente:

Residuals:
Min 10 Median 30
-74.118 -5.508 -1.251 3.960

Coefficients:

Estimate d. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) .7 76e+01 .651e+00 .699 3.25e-11 ***
EDAD 3.175e-03 .374e-02 0.134 0.8936
SEX0 .638e-01 .029e-01 .433 0.1522
PROVINCIA .340e-01 .822e-02 2.301 0.0215 *
ECIVIL .254e-01 .508e-01 0.831 0. 4060
Tiempo_Vehiculo .596e+00 .176e-01 3.083 0.0021 **
valor_Total_Vvehiculo 3.065e-03 4.541e-05 7.493 < 2e-16 ***%
class -1.223e+00 7.601e-01 .609 0.1080

Signif. codes: 0 ‘***’ Q.001 “**' 0.01 “*' 0.05 ‘.’ 0.1 “ " 1

Residual standard error: 10.05 on 1177 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8596, Adjusted R-squared: 0.8587
F-statistic: 1029 on 7 and 1177 DF, p-value: < 2.2e-16

Grdfico 8. Valores residuales del modelo de regresion multiple. Elaboracion
propia.

Resumiendo, se observan las variables que consideradas importantes para la
prediccion, las cuales estan marcadas por uno o mas asteriscos, son uUnicamente las de
PROVINCIA, Tiempo_Vehiculo y Valor Total Vehiculo, estas variables serian las mas que
significativas y que tendrian mayor impacto o repercusion en la Prima_Mensual. Ademas, a
través de los residuales max. y min., el modelo considera que puede haber algunos o pocos
datos aberrantes o extremos que pueden estar afectando a la precision del modelo, a pesar de
que el mismo es solido, ya que posee un error cuadratico de 0,8 que permite entender que
esta captando casi completamente la variabilidad de la variable ‘y’ en el modelo y por ende,

el mismo estd teniendo una correcta prediccion. Sin embargo, se requieren mayores
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visualizaciones para observar que el modelo de RLM este correctamente ajustado, por ello,

se aplica lo siguiente:

boxplot(Reg$residuals)

A través de esta funcion, se puede elaborar un boxplot o también conocido como
‘Diagrama de Caja’, que permitira visualizar las distancia entre los datos y la media. De tal,
forma que, si la media esta bien ubicada entre en el centro, quiere decir que los datos estan
bien distribuidos y equilibrados dentro del modelo, permitiendo asi tener confianza en el
modelo y en los datos, ya que no existen sesgos en las variables. Por tanto, al ejecutar la

funcion, resulta lo siguiente:

oom®e 0 o o

-5
1
o

Grdfico 9. Boxplot de residuales. Elaboracion propia.

Si bien es cierto, se puede apreciar que la media residual esta casi que perfectamente
ubicada en el 0, también se observan diferentes datos extremos que pueden estar afectando a
la confianza e incluso a la precision en cuanto a la prediccion y evolucion de residuales en el
modelo. Por consiguiente, para poder evaluar mayormente si los valores si van a predecir

correctamente con estos datos de entrenamiento, se procede con la siguiente funcion:
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Prediccion <- predict(Reg,Seguros[-Entrenamiento,])

A través de esta funcion, guardado en el objeto ‘Prediccion’, se evaliian los valores
predichos para la variable dependiente en funcién a las variables independientes y el
respectivo modelo ajustado. Por tanto, una vez ejecutado este codigo, se da paso a la siguiente
linea de codigo que permitird visualizar diferentes graficos de diagnosticos del modelo de

RLM:
par(mfrow=c(2,2))
plot (Reg)

A través de la funcion mencionada anteriormente, donde ‘par’ concede la
modificacion de los parametros de los graficos a mostrar y ‘mfrow’ como se dividird la
ventana grafica, que en este caso se dividide en (2,2), dos filas y dos columnas, que permite

exponer cuatro graficos a través de la funcion ‘plot’, los cuales muestran lo siguiente:

Residuals vs Fitted

50

Residuals

-50
]
*

50 100 150 200 250 300

Fitted values

Gridfico 10. Residuos vs Ajuste. Elaboracion propia.

A continuacidn, en el primer grafico de valores residuales contra valores ajustados, la

funcion de este grafico es verificar que los residuos se estan distribuyendo de manera
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aleatoria y poseen una variabilidad o varianza constante. Por consiguiente, lo ideal seria que
los puntos caigan de manera aleatoria por ambos lados de la linea de cero, en estos puntos no
se deben generar patrones reconocibles. Por lo cual, tomando en cuenta la teoria, en el primer
grafico se pueden ver que los puntos se estan distribuyendo de manera aleatoria, y ademas
no forman ningln patrén, por ende no muestra linealidad; sin embargo, si se puede observar
que existen algunos datos alejados de la linea del cero, por ende el grafico muestra que existen
outliers, como el punto ‘1064’ que deben ajustarse, para que asi no se afecte la
homocedasticidad del modelo, y a su vez no exista sesgo y problemas de prediccion del
mismo. Por consecuente, se debe ajustar el modelo para poder eliminar estos valores

extremos que afectan tanto al modelo como a su capacidad de generalizacion.

Q-Q Residuals

10

13650
10640
o

Standardized residuals
0
|

Theoretical Quantiles

Grdfico 11. Cuantil-Cuantil. Elaboracion propia.

En segundo grafico se trata del Q-Q Residuales o también llamado Cuantil-Cuantil
residuales, el cual, segun la teoria consiste en que se pueda observar visiblemente que los
datos siguen una distribucion especifica y cumplen una simetria (distribucion normal). Si
bien es cierto que los datos estan visiblemente alineados y simétricos, lo cual establece que
siguen un patrén determinado y a su vez poseen linealidad, se puede verificar que en las colas

existen datos que se encuentran dispersos, por ende, el modelo sugiere que existen valores
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atipicos que no estan siguiendo o teniendo una distribucion normal, y que estos pueden estar
afectando directamente a los coeficientes o valores residuales del modelo, generacion a su

vez una afectacion en la robustez del mismo.

Scale-Location

o
o3 o1365
o 01069222
o _
o
K
] =]
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= | T | | | 1
50 100 150 200 250 300
Fitted values

Grdfico 12. Scale Location. Elaboracion propia.

En el tercer grafico, llamado Scale-Location, se muestra si los residuos se distribuyen
de forma uniforme a lo largo de los rangos de los predictores. De esta forma, se puede
comprobar el supuesto de varianza igual (homocedasticidad). Es conveniente que vea una
linea horizontal con puntos distribuidos de forma uniforme y aleatoriamente. (UVA Library,

s. ).

Ahora bien, se observa que la gran mayoria de los puntos estdn dispersos
aleatoriamente y cerca de la linea cero, lo cual facilita entender que la varianza de los puntos
es constante; no obstante, se evidencia una ligera curvatura en la linea roja, que puede

establecer la existencia de posible presencia de heterocedasticidad en los valores ajustados
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altos del grafico. Entendiendo de tal manera, que también existe outliers que pueden estar

afectando a la linealidad y al ajuste del modelo.

Residuals vs Leverage

Standardized residuals

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08

Leverage

Gridfico 13. Residuos Vs Apalancamiento. Elaboracion propia.

En el ultimo y cuarto grafico, llamado Residuos vs. Apalancamiento, se detallan qué
casos o puntos pueden estar afectando al modelo debido a que pueden estar fuera o superando
limites predictores del modelo. Por eso, entendiendo la teoria, se observa la existencia de
valores atipicos que estan distantes del centro, donde se encuentran los predictores, por tanto,
puede afectar significativamente en los coeficientes residuales del modelo, a pesar de que no

hayan superado los limites del grafico.

Finalmente, en cuanto a los graficos, en su mayoria muestran que los datos estan
distribuidos aleatoriamente, y a su vez la relacion entre las variables es sobre todo lineal. Sin
embargo, existen valores atipicos que pueden estar afectando tanto los coeficientes residuales
mostrados en el entrenamiento del modelo. Por ende, al tener estos hallazgos, se procede con

la optimizacidn del modelo utilizando la siguiente funcion:

Prediccion2 <- predict(RegOp,Seguros[-Entrenamiento,
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-c(1,2,4)])

En esta linea de cddigo se incluye unicamente las variables de mayor significancia,

que se mostraron en los resultados de la anterior prediccion, obteniendo los siguiente:

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-74.648 -5.605 -1.267 4.073 82.826

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 1.564e+01 .182e+00 7.164 1.37e-12 **=*
PROVINCIA -1.336e-01 778e-02 -2.311 .02008 *
Tiempo_Vehiculo -1.608e+00 .159e-01 -3.118 .0018 :
Valor_Total Vvehiculo 3.067e-03 4.539e-05 67.570 < 2e-16 ***
class -1.121e+00 7.564e-01 -1.482 .13873

Signif. codes: 0 “***’ Q_Q001 “**’ Q.01 “** 0.0 .7 0.1 °* " 1

Residual standard error: 10.05 on 1180 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8592, Adjusted R-squared: 0.8588
F-statistic: 1801 on 4 and 1180 DF, p-value: < 2.2e-16

Grdfico 14. Valores residuales ajustados del modelo de regresion multiple.

Elaboracion propia.

Al momento de comparar estos resultados con los resultados del cuadro anterior del
modelo de regresion, se puede concluir que, tras la eliminacion de variables no significativas
o redundantes del modelo, los residuales no cambian de manera significativa en su
distribucion ni en su error estandar promedio, lo que indica que las variables eliminadas no
aportan informacion relevante al modelo. Ademas, los valores de R2 y R2 ajustado
permanecieron casi constantes, lo que confirma que el modelo reducido conserva una
capacidad explicativa solida y estadisticamente significativa. Esta reduccion mejora la
parsimonia del modelo sin comprometer su calidad predictiva. Una vez obtenido estos

resultados, se volvera a realizar los graficos que nos permitan entender, si se estan
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cumpliendo todos los pardmetros que me permiten validar que el modelo es robusto, es lineal,
y cumple con homocedasticidad. Primeramente, se vuelve a emplear el grafico de boxplot

para poder visualizar los residuales:
par(mfrow=c(1,1))
boxplot(RegOpS$residuals)

La primera funcion ayuda a deshacer la particion de la pantalla y se muestra
unicamente un grafico. Una vez ejecutado esta funcidn, se continua con el boxplot, el cual

muestra la siguiente grafica:

50
@

Grdfico 15. Boxplot con variables ajustadas. Elaboracion propia.

En esta visualizacion, se mantiene la mediana en el centro, entonces, hay simetria en
los datos; sin embargo, a pesar de que han disminuido los errores atipicos, permitiendo asi
que estos influyan menos en la precision del modelo, sigue existiendo algunos puntos que
posiblemente estén prediciendo con dificultad o con valores errores, pero que posiblemente

no afecte la generalizacion del modelo. Por ende, al haber entrenado los datos con las
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variables de mayor significancia, se procede con la prediccion de la tendencia con los datos

de prueba a través de la siguiente linea de codigo:

Prediccion2 <- predict(RegOp,Seguros|-Entrenamiento,

-c(1,2,4)])

Se aplica la misma funcién de la prediccion anterior, inicamente con la diferencia
que se excluyen las variables que no son significantes como la variable ‘Sexo’ y
consecuentemente se utiliza ‘Entrenamiento’, para poder ejecutar la prediccion con los datos
de prueba. Una vez realizada la prediccion, se vuelve a utilizar nuestras graficas que
posibilitara medir los residuales contra los datos predichos, por lo cual se utiliza la misma
funciéon que se utilizé anteriormente para poder graficar las cuatro visualizaciones, y que

manifiesten las siguientes graficas:
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Grdfico 16. Valores residuales. Elaboracion propia.
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Al analizar y comparar las graficas actuales de residuos con las graficas anteriores, se
puede determinar que el ajuste realizado, a través de la reduccion de variables, no ha inferido
mayormente en el resultado. En el primer grafico, los valores residuales siguen estando
distribuidos, en su gran mayoria, de manera aleatoria alrededor de la linea 0, y se mantiene

los muy pocos los valores extremos, destacando observaciones como 1365, 1064 y 1329.

En el segundo grafico, se muestra un comportamiento muy similar con el modelo
anterior, teniendo un muy acertado ajuste en el rango medio formando una linealidad, que
garantizaria en su mayoria la normalidad que hay en los datos. Sin embargo, ain estas
presentes los valores atipicos en las colas, que en primera instancia si han disminuido, pero

aln se encuentran presentes.

En el tercer gréafico, al igual que en el grafico anterior de Scale-Location, se muestra
la homocedasticidad en los datos, manteniendo una varianza similar, a pesar de una pequefia
o ligera tendencia en ciertos datos atipicos que generan una variabilidad en la varianza debido
a su distancia de la recta. Finalmente, en el cuarto grafico, la gran mayoria de datos se
encuentran dentro de los intervalos prediccion, a excepcion de los datos 680 y 1329, que

contintian distantes.

En resumen, la reduccion de variables permiti6 una pequefia mejoria en el
comportamiento residual, aportando a la mejora en la presion del modelo. Sugiriendo que las
variables que poseian poca significancia no aportaban la informacion esencial del modelo
para el ajuste, por ende, permitié6 mejoras pequefias en los residuos, que certifican alin mas

la solidez del modelo a comparacion del anterior.
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Por consiguiente, una vez ya ajustado el modelo, tratando de reducir los residuos hasta
el minimo, se procede con la prediccion de la variable resultando con respecto a las variables
independientes, y tomando de base la variable dependiente, para esto se utilizo las siguientes

lineas de codigo:
Seguros[-Entrenamiento,"Prediccion"] <- predict(RegOp,

Seguros [-Entrenamiento,

-C (1 a294)])
Seguros [Entrenamiento,"Prediccion"] <- predict(RegOp,

Seguros [Entrenamiento,

-c (1,2,4)])

A través de las funciones sefaladas se establece la prediccion generada en una
columna que se llama ‘Prediccion’, tanto para los datos de entrenamiento como de prueba,
dentro de la base de Seguros. Para ambos conjuntos de datos, se utilizo6 unicamente las
variables ‘Poliza_vehicular’, ‘Provincia’ y ‘Valor del vehiculo’, excluyendo el resto de las
variables, ya que como se menciond anteriormente, las variables como ‘Sexo’, ‘Edad’,
‘Estado civil’ y ‘class’, no daban mayor aporte para la prediccion del modelo, y a su vez, sin
estas, existia una ligera mejora en la reduccion de los valores residuales del modelo de RLM.

A continuacion, se visualizard como quedaria en la base de datos:
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¥ Valor Total Vehiculo ° Prima Mensual ~

Grdfico 17. Valores predictivos. Elaboracion propia.

A primeros rasgos, parece ser que la prediccion del modelo fue bastante acertada, esto
debido a que la diferencia entre la variable dependiente y la variable de respuesta es muy
baja. Sin embargo, para poder determinar que tanta discrepancia hay entre estas dos variables,
se utiliza la raiz del error cuadratico medio, que permitird medir esta diferencia y asi
determinar si lo realizado por el modelo es acertado. Por ende, se requiere del siguiente

codigo:
Seguros [Entrenamiento,"RMSE"] <- sqrt (mean(Seguros$Prima_Mensual-
Seguros$Prediccion) "2)
Seguros[-Entrenamiento,"RMSE"] <- sqrt(mean(Seguros$Prima_Mensual-

Seguros$Prediccion) 2)
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En el analisis del modelo reducido, se calculd la Raiz Error Cuadratico Medio
(RMSE) tanto para el conjunto de entrenamiento como para el conjunto de prueba. Para llevar
a cabo esto, se calcula utilizan dos variables, que son “Prima_Mensual” y “Prediccion”, las
cuales se eleva al cuadrado la diferencia entre ambas y posteriormente se saca el promedio
de todo el conjunto de datos, para finalmente obtener la raiz cuadrada del resultado,
concluyendo asi la operacidn matematica. Los resultados de cada uno de los datos se puede

evidenciar en la columna creada, que lleva de nombre RMSE.

* Valor_Total Vehiculo * Prima_Mensual

Grdfico 18. RMSE. Elaboracion propia.

Como se puede observar en el grafico numero 18, el RMSE es muy bajo por ende
quiere decir que la prediccion es muy acertada y es caspi el mismo valor que el valor de la
variable y. Por ende, esto determina que el modelo funciona adecuadamente tanto en los datos

de entrenamiento y de prueba.

Continuando con la ejecucion del modelo, requerimos de establecer los limites tanto

superior como inferior, que puede llegar a tener los valores reales y los valores predichos.
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Esto determina, hasta que valor puede llegar a ser el RSME para que la prediccion sea

acertada. Para esto utilizaremos la siguiente linea de cddigo:

Seguros$L.Inf. <-Seguros$Prediccion- SegurosSRMSE

Seguros$L.Sup. <-Seguros$Prediccion+ Seguros$RMSE

A partir del RMSE calculado, se generaron intervalos de prediccién para cada
observacion en el data frame Seguros. Estos intervalos, que llevan por nombre las columnas
L.Inf. (limite inferior) y L.Sup. (limite superior), las cuales se calcularon de la diferencia y
sumatoria del valor del RMSE a las predicciones del modelo (Prediccion), respectivamente.
Estos intervalos indican un rango dentro del cual se espera que se encuentren los valores

reales y predichos de la prima mensual, considerando el error cuadratico medio del modelo:

 Walor Total Vehiculo ~ Prima Mensual * dass © * RMSE ° Linf. * LSup.

Grdfico 19. Limites superior e inferior. Elaboracion propia.

Por tanto, a través de la linea de cddigo anterior se obtuvo los limites tanto inferior
como superior, donde se puede observar que los limites son muy estrechos permitiendo asi

que sea muy facil de identificar valores fuera de rango. Sin embargo, la mayoria de los datos
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estan dentro de los limites establecidos, dando por hecho que existe muy poca incertidumbre

en los datos, y que las predicciones son completamente adecuadas y robustas para el modelo.

Finalmente, se requiere del grafico de regresion lineal, que permitird determinar la
linealidad en los datos y cercania entre los datos, asegurando la convergencia y semejanza
entre las variables tanto la dependiente como la variable de repuesta o prediccion. Para esto

se hard uso de la siguiente linea de codigo:

par (mfrow=c (1,1))

plot(Seguros$Prima_Mensual,Seguros$Prediccion)

abline(0,1)

A través del codigo establecido anteriormente, se arma el ambiente y la grafica para
el modelo de regresion lineal. Se utilizaron las variables “Prima_Mensual” y “Prediccion”,
para visualizar sus datos a través de puntos y asi determinar que los principios de la linealidad

de la regresion se cumplan.

Seguros$Prediccion
150 200 250 300

00

1

50

50 100 150 200 250 300

Seguros$Prima_Mensual

Grdfico 20. Regresion lineal. Elaboracion propia.
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El grafico evidencia que el modelo predice de manera precisa para la mayoria de los
datos, especialmente en los rangos bajos y medios de la prima mensual, donde las
predicciones estan cerca de los valores reales. Sin embargo, se observan discrepancias en los
valores mas elevados, lo que podria deberse a caracteristicas especificas de estas
observaciones o a una falta de variables relevantes para capturar su comportamiento. A pesar
de estas desviaciones, el modelo demuestra un buen desempeio general, como lo respalda el

bajo RMSE.

Por ultimo, se realizaron dos boxplot que permitieron visualizar el que tan bien se
encontraba la estructura de los datos, y si estos poseian pocos valores outliers. Ademas, el
diagrama de caja sera de gran de ayuda para identificar si la mediana se encuentra
completamente en el centro, dando a entender que los datos estan distribuidos de manera
simétrica, garantizando que existe normalidad dentro del conjunto de datos. Para esto, se

utilizo las siguientes lineas de c6digo, a continuacion:

Seguros$class <- factor(Seguros$class)

BOX KMEANS <- ggplot(Seguros, aes(x=SegurosS$class,

y=Seguros$Prima_Mensual))+

geom_boxplot(fill="red",color="Black")

BOX KMEANS

En este cddigo podemos observar que primero se transformo en factor la variable

[13 LR} : : . , . , .
class”, esto debido a que se requiere convertirla de numérica a categorica, para poder
clasificar adecuadamente cada boxplot con su respectiva clasificacion. Posteriormente, se

utilizd “geom_boxplot(fill="red",color="Black"” para poder crear y ejecutar el respectivo
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diagrama de bigote, donde su utiliz6 a la variable “class” como independiente, y a la variable
“Prima_Mensual” como dependiente, todo esto en el ambiente de “ggplot”. Para concluir, se

utilizé “BOX_KMEANS” para visualizar el grafico a continuacion.

SegurcsSPrima_Mensual
-

SegurosSclass

Gridfico 21. Boxplot de Segmentacion. Elaboracion propia.

En este grafico, se observa que en el primer boxplot, la mediana se encuentra cerca
del 100, por ende, quiere decir que la gran mayoria de primas mensuales de la “class 1”
oscilas entre los $100 mensuales que paga el cliente, mientras que en el segundo boxplot,
“class 27, la mediana se encuentra cerca del 60. Por consiguiente, esto sugiriere que la gran
mayoria de primas oscilan entre los $60 ddlares, dando a entender que el primer diagrama de
bigotes seria un segmento mas premium mientras que el segundo un segmento mas estandar

0 econdémico.

Comparacion con articulo similar

Titulo del trabajo: Factores de Riesgo de Siniestralidad y Calculo de Primas de los

Vehiculos Asegurados en el Ecuador mediante Modelos Lineales Generalizados
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Autores: Quishpe, [. (2015)

El trabajo utilizado para la comparacion se basa en el andlisis de la gravedad de una
siniestralidad vehicular y su probabilidad de que el evento ocurra; de este modo, logra
establecer unos parametros para que las aseguradoras calculen las primas. Sin duda, este es
un caso similar al trabajo presente, ya que ambos buscan desarrollar un modelo basado en la

estadistica para el calculo de la prima vehicular.

No obstante, existen ciertas discrepancias entre ambos estudios. Comenzado por el
hecho de que, en el otro documento, se utiliza el modelo logit en la aplicacion Stat, se toma
en consideracion la siniestralidad como factor clave. Mientras que, en este caso, se hizo uso
de la regresion lineal multiple y K-Means mediante el aplicativo R-Studio y no se considera

la siniestralidad ni algin factor similar.

En ambos casos, se puede afirmar que el propodsito del trabajo es mejorar la
competitividad a través de una nueva alternativa para la tarificacion de primas vehiculares.
En sintesis, ambas investigaciones realzan la importancia del sector segurador dentro del pais
y la necesidad de seguir implementando nuevas formas para optimizar el calculo de primas

usando herramientas estadisticas.

Conclusiones

El objetivo principal conseguido en este trabajo investigativo radico en predecir el
calculo de las primas vehiculares y posteriormente, la segmentacion de clientes de seguros
vehiculares, utilizando técnicas de aprendizaje automatizado o también conocido como

Machine Learning. Para aquello, se desarroll6 un modelo predictivo, usando los algoritmos
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de RLM y K means, lo que permitié obtener la meta esperada y obtener conclusiones

significativas del estudio.

Mediante la revision de la literatura, se pudo concluir que los conceptos de machine
learning son altamente beneficiosos, con respecto a este trabajo investigativo. Se encontraron
diversos estudios que establecen que los modelos de aprendizaje automatizado facilitan la
optimizacion de procesos, la reduccion de flujos de trabajo y finalmente, ofrecen una

prediccion muy precisa en contexto de valores inciertos que buscamos conseguir.

El respectivo analisis de datos del modelo permitio identificar y obtener que existen
dos categorizaciones o segmentaciones de clientes. Estas clases, se pueden deber a que un
grupo tiene vehiculos menos nuevos y con primas mdas baratas y el segundo grupo
corresponder a que son vehiculos mas nuevos con primas mas caras. Asi, se puede determinar
que la utilizacion de este nuevo modelo de calculo es sustancial, ya que se podra fijar tarifas
en base al contexto economico del cliente, permitiendo asi que la empresa tenga mayor

conocimiento y respaldo de sus clientes en el mercado.

La implementacion y ejecucion del modelo predictivo de aprendizaje automatizado,
fue completamente un €xito, de los valores significantes que afectaban un poco el mismo. El
modelo puedo predecir el valor de la prima vehicular con una Raiz del Error Cuadratico
Medio (RMSE) muy bajo. Permitiendo asi comprender, que no existe mayor diferencia entre

lo real y lo predicho, validando asi la eficacia del modelo y robustez de este.

Graficamente, se pudo establecer que, en base al modelo ejecutado, las variables
utilizadas poseen una gran correlacion. Permitiendo asi, que futuramente si se utilizan mayor

cantidad de variables tanto sociodemograficas como del vehiculo, estas incluso podran
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otorgar una mayor precision de cuanto deberia pagar exactamente una persona por la prima
de su vehiculo. Sin embargo, es importante también entender que siempre se debe medir la
participacion de las variables dentro del modelo y si realmente estan formando parte de la

prediccion, o netamente forman parte de esos valores outliers que deben ser eliminados.

La utilizaciéon de estos modelos facilita la identificacién y generacion continua de
oportunidades de mejora en el calculo de las primas vehiculares, que permitird una mayor
satisfaccion y justicia a los clientes al momento de tener que pagar su prima de seguro de
vehiculo. Generando asi, una mayor confianza de estos con los seguros vehiculares y

prometiendo un aumento prospero en las ventas futuras de este producto de seguro.
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