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Resumen

Las aseguradoras en Colombia obtienen sus ingresos de las primas men-
suales que pagan sus clientes, en este articulo se analizé una base de da-
tos de una compaiifa de seguros, que ofrece un producto de seguro de
vida individual con componente de ahorro; con el fin de mejorar los in-
dicadores de riesgo de cartera, la cancelacién de pélizas y aumentar los
ingresos a través de un modelo para predecir la propensién de incum-
plimiento en el pago de las primas mensuales. Para lograr este objetivo
se realiz6 la comparacion de varios modelos teniendo como punto de re-
ferencia un modelo basado en reglas y los demas modelos se realizaron
a través de la metodologia machine learning, identificando el modelo
Linear Discriminant Analysis como el mejor, obteniendo un resultado
de recall de 0.58 % e identificando las caracteristicas o variables de ca-
da cliente que se relacionan de manera directa con el incumplimiento
y con ello predecir si los nuevos clientes que tendran incumplimiento.
Con este trabajo se establece un modelo que propone a la compaiifa
herramientas que permitan la toma de decisiones y/o definir nuevas
estrategias de mercadeo.
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1. Introducciéon

Se evidencia que el sector asegurador en Colombia creci6é para el
primer trimestre del afio en un 20 % teniendo en cuenta que se emitieron
primas por un total de 9.9 billones en referencia con el afio 2021, de
acuerdo con las cifras publicadas por el DANE al descontar el indice de
precios al consumidor, se observa un crecimiento del 10.9 %, superior
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al crecimiento de la economia, que para el primer trimestre de 2022 fue del 8.5 % acorde a lo publicado por
la revista de (Fasecolda, 2022); ademas indica que para el ramo de vida individual el aumento agregado
de las carteras de vivienda y de consumo fue del 15,7 % de acuerdo con las cifras de la Superintendencia
Financiera al mes de febrero de 2022.

Es importante tener en cuenta el concepto de primas emitidas que hacen referencia al valor del seguro
otorgado al cliente por la aseguradora por cada péliza expedida y utilidad operacional que incluye todos
los ingresos de seguros y reaseguros menos los egresos de seguros y reaseguros menos los comisiones y
gastos generales.

En referencia a lo anterior las aseguradoras deben mejorar la gestién del riesgo de cartera con el fin
de aumentar sus ingresos, cabe resaltar que en Colombia atin no es relevante la compra de los seguros a
diferencia de otros paises como Estados Unidos.

En este articulo realizaremos el estudio una base de datos de una empresa aseguradora en Colombia
en el ramo de vida individual con el objetivo de predecir la propensién de las personas a incumplir los
pagos de las primas de seguro realizando un comparativo de las diferentes metodologias de machine lear-
ning en busca de las mejores métricas e identificar qué caracteristicas de los clientes o variables influyen
para que no realicen los pagos a través de un andlisis descriptivo.

Con el avance tecnoldégico hemos evidenciado que a través de diferentes metodologias se ha realizado
a través de machine learning varios modelos para predecir el riesgo en cartera en diferentes campos como
el asegurador y bancario, Por ejemplo tenemos que (Gutierrez, Segovia, & Ramos, 2017) en su articulo
de andlisis de riesgo de caida de cartera de seguros realiza una comparacién entre los modelos lineales
generalizados de la estadistica paramétrica y los modelos no paramétricos usando la Inteligencia Artificial
y su el objetivo es demostrar la aplicabilidad del uso de la inteligencia artificial en el campo de seguros
de vida, se desarrollaron diferentes modelos y logré identificar el perfil o caracteristicas de los clientes
que son susceptibles de realizar la cancelacién o revocaciéon de la pdliza, también se demostré que esta
metodologia se puede usar muchas variables de entrada y no es necesario un ntimero elevado de datos y
combina fines predictivos y descriptivos.

Teniendo en cuenta lo anterior, se desarrollaron modelos machine learning y una vez identificado
el mejor modelo y las variables relacionadas directamente con nuestra variable objetivo se tienen las
herramientas para la creacién de estrategias para reducir el riesgo en cartera identificando los posibles
incumplidores para brindarles la péliza de tal manera que se ajuste al perfil, es decir por ejemplo con un
menor valor de prima, mayor plazo, o menor suma asegurada.

2. Metodologia

La metodologia que se utiliza para desarrollar esta investigacién es el siguiente: primero realizamos
la depuracién de la base de datos posterior a eso se realiza el anélisis descriptivo. Después se procedié
a realizar el andlisis descriptivo donde se identificaron las variables presentan con colinealidad y por tal
razén no se contemplan en el modelo y se establece que va dirigido a predecir a los clientes nuevos.

Luego generamos la divisién de los datos asi: datos de entrenamiento “train” en un 80 % y un 20 % en
los datos de prueba o “test”, luego creamos un modelo Base el cual le aplicamos una metodologia basada
en reglas posterior a esto se realizan los modelos machine learnin con el fin de comparar los datos de test
de entrenamiento de las dos metodologias a través de una matriz de confusién (Barrios, 2019) para lo cual
es importante conocer las métricas que serdn tenidas en cuenta:

1. Exactitud “Accuracy”, que nos indica la cantidad de predicciones positivas que fueron correctas es
decir verdaderos positivos y verdaderos negativos.

2. La Precisién indica el porcentaje de casos que fue correctamente clasificados de verdaderos positivos.

3. La Sensibilidad “Recall” que indica los casos positivos que el modelo ha clasificado correctamente.
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4. la Especificidad “Specificity” que indica los casos negativos que el modelo ha clasificado correcta-
mente.

5. El Valor-F “Fl1-score” que indica la capacidad explicativa de las variables sobre la variable objetivo.

Verdaderos Falsos
Positivos [WP) Positivos (FP)

wiloses de predicciadn

Falsos Verdaderos
Megativos (FN) Megativos (VN

Violores Reales

Precision WP/ [VP+FP)
Accuracy (VP+VN) /[ WVP+FP+FN=VN)
Recall WVB/[WP=FN)
Especificity WHSVMN+FP)

Figura 1: Matriz de confusién.

Se clasifican los clientes como incumplidores aquellos que tienen mds de dos primas incumplidas y se
define de esta manera porque este seguro permite tener dos primas sin pago en sus condiciones, lo an-
terior como beneficio teniendo en cuenta que el tiempo méaximo de vigencia de la p6liza es de 10 a 25 afios.

Para realizar los modelos machine learning se utiliza la libreria PyCaret (PyCaret Organization, 2022)
la cual estd disefiada para realizar la preparacién de los datos asi estds contengan una gran cantidad de
registros, y hacer modelos y compararlos de manera automaética.

Se ajusto el balance de la variable objetivo usando el algoritmo Smote (Brownlee, 2021) la cual equilibra
los datos eliminando clientes que no tienen incumplimientos o creando clientes con incumplimientos.

3. Resultados

Se depurd la base de datos la cual contiene 13.034 registros y 16 variables, donde se identificaron y
eliminaron los datos atipicos que corresponden a las primas con valor superior a dos millones quinientos
mil pesos, para evitar sesgos en los resultados de los modelos obteniendo una base de datos de 12.719 de
registros.

Como resultado de la depuracién y andlisis de los datos, las variables seleccionadas son las descritas
en la siguiente tabla:

https:/ /doi.org/10.37511/apuntesci.vin2al 7


https://doi.org/10.37511/apuntesci.v1n2a1

ISSN: 2745-2956

variable Descripcién
Objetivo_Ahorro valor de péliza de seguro y objetivo de ahorro
Plazo Tiempo de vigencia de la péliza en meses
Valor$_Prima$_Mensual | Valor en pesos mensual de la péliza
Incumplimientos Se toma como “si” de dos 0 mas incumplimientos (variable objetivo)
Edad Edad del asegurado
Genero Femenino o Masculino

Canal$_de$_ventas

Canal Agencias, Canal Empleados, Canal Intermediarios

Incremento_anual

Si o No

Ciudad

Ciudad del asegurado

Forma de Pago

RecaudoPagoVirtuallnternetACHTI, TransferenciaFondos,
TarjetaCredito, DebitoAutomaticoRespuesta, TrasladoGirosYPagos,
TrasladoFondosSkandia, AjusteTrasladoPPA, ConsignaciénCheque

,ConsignaciénEfectivo, Tarjetadecredito,

Segmento

Clasificacién de clientes por ingresos C (menor ingresos)
A (ingresos medios), AA(ingresos Altos), D(Corporativos)

Tabla 1: Descripcion de variables seleccionadas para el estudio.

Como resultado del andlisis descriptivo se obtuvieron los siguientes datos relevantes: del total de
polizas 12719 el 18 % tienen incumplimientos con un total 2369 pdlizas.

0%% i0% 20% 320% 409% S50% 6&0% 70% 80%

Figura 2: Porcentaje de incumplimiento.

Se evidencia que las variables que se relacionan con nuestra variable objetivo son:

Plazo, que nos indica el tiempo de vigencia o plazo de la pdliza teniendo en cuenta que los clientes
que escogieron una vigencia superior a los 20 afios es decir 240 meses representan un 60 % de las pdlizas
que tienen incumplimientos.

- 60% 7
5 a0% ncumple
o g mm Flazo en meses
25 20%
= 5
o
- (=T
— 0% 150 200

250 300

Flazo en meses

Figura 3: Plazo vs incumplimientos.

También se evidencia que los clientes que se encuentra en los siguientes rangos de edades: de 37 a 39
afios y de 50 a 55 afios registran mayor porcentaje de clientes que incumplen.
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incumplimientos
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Figura 4: Edad Vs incumplimientos.

Al analizar variable valor prima mensual se evidencia que se concentra mayor incumplimiento en las
primas menores de dos millones de pesos y para la variable género indica que si es hombre hombre o
mujer tienen el mismo porcentaje de incumplimientos es decir que no es una variable que afecte nuestra
variable objetivo.

También es importante resaltar que contamos con una variable que contiene el tiempo que llevan los
clientes con su péliza es decir el tiempo transcurrido desde la emisién, que aunque no se usa en el modelo
predictivo teniendo en cuenta que no aplicaria para clientes nuevos nos permite ver el comportamiento
de pago y debemos resaltar que los clientes que llevan mds tiempo con la péliza es decir un rango entre
cinco a seis afios tienen un mayor porcentaje de incumplimiento con un 30 % respecto a los demds rangos.

% de Pdlizas

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

De trez a cuatro afios

De cinco a seis afios )
= o incumple

Menor a un ano

Tiempo transcurrido

De uno a dos afios

Figura 5: Tiempo transcurrido Vs incumplimientos.

3.1. Modelo basado en reglas

Se realiza un modelo basado en reglas usando la variable “Edad” y se filtra a los clientes mayores de 45
afios, teniendo en cuenta que este rango registra un mayor porcentaje de clientes que incumplen acorde al
andlisis descriptivo.

Se selecciona la variable “Valor_Prima_Mensual” y se filtra por las primas menores a dos millones de
pesos, teniendo en cuenta que alli se concentra el mayor porcentaje de incumplimiento, definidas estas
variables se genera la matriz de confusioén.
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- 1200

0 no incumple - 1000

3

= - 800 Accuracy=0.573
; Precision=0.208
£ Recall=0.470
= 600 F1 Score=0.288

1incumple - 248 a
9.75% B8.65%
- 400
0 noincumple 1incumple

Valores Reales

Figura 6: Matriz de confusién Modelo basado en Reglas.

Como resultado obtuvimos un F1 Score de 28 % y un Recall de 47 % lo cual nos indica que el modelo
estd identificado con 47 % correctamente los casos clientes que no tienen incumplimientos.

3.2. Modelos Machine Learning

Para evitar la fuga de etiqueta, solo algunas variables son utilizadas como predictoras, estas son:
RS R

“Canal_de_ventas”, “Ciudad”, “Incremento_anual”, “Forma_pago”, “Segmento”, “Edad”, “Objetivo_Ahorro”, “pla-
z0” y “Valor_Prima_Mensual”.

Una vez se obtienen los datos de entrenamiento se ejecutan los modelos y se evidencia que la base de
datos se encuentra desbalanceada, es decir que tiene significativamente un ntmero alto de clientes que
no tienen incumplimientos en comparacién con los que incumplen, por lo cual se ajusté el balance de la
variable objetivo.

A continuacién, se relaciona el resultado de los modelos y sus respectivas métricas:

Modelo Accuracy | Recall | Prec. | F1 Score

Quadratic Discriminant Analysis | 0.1893 0.9892 | 0.1822 | 0.3077
Logistic Regression 0.3339 0.8026 | 0.1883 | 0.305

Linear Discriminant Analysis 0.6195 0.6022 | 0.2624 | 0.3654
K Neighbors Classifier 0.6406 0.505 | 0.2545 | 0.3381
Naive Bayes 0.6104 0.4325 | 0.2144 | 0.285

Decision Tree Classifier 0.7513 0.3216 | 0.3198 | 0.3203
Random Forest Classifier 0.7974 0.199 | 0.3916 | 0.2629
Ada Boost Classifier 0.8037 0.1311 | 0.3791 | 0.1924
Light Gradient Boosting Machine | 0.8128 0.1103 | 0.4467 | 0.1765
Basado en Reglas 0.573 0.288 | 0.208 | 0.288

Tabla 2: Comparacién de Modelos.

Escogemos el modelo de Linear Discriminant Analysis teniendo en cuenta que sus métricas son equi-
libradas, obteniendo un Recall 60 %, f1 Score del 36 % y una precisién de del 26 % con un umbral del 50 %
y realizamos la matriz de confusién con los datos de Testeo.
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1200
= O noincumple 1000
=]
E
=
]
S 800
= Accuracy=0.602
m Precision=0.250
E Recall=0.583
= F1 Score=0.350
z 600
. 195 273
1incumple T6T% 10.73%
400
. 200
0 no incumple Tincumple

Valores Reales

Figura 7: Matriz de confusién modelo Linear Discriminant Analysis.

Para evaluar el sobreajuste del modelo se realiza la curva de aprendizaje identificando que la curva
de datos de entrenamiento no se encuentra en ningtin punto con la curva de datos de validacién. Sin
embargo, se observa que si se tienen mds datos podrian encontrarse en algtin punto mds adelante.

064
—s— Dpuntaje de entrenamiento
puntaje de validacion cruzada
063

Funtaje

061
0&d
2000 3000 4000 5000 E000

Instancia de entrenamiento

Figura 8: Curva de aprendizaje para andlisis discriminante lineal.

4. Discusion de resultados

Se comparan los resultados de nuestro modelo base con el cual obtuvimos F1 Score igual a 28% y
Recall 47 % y el del modelo Linear Discriminant Analysis se obtuvo mejores métricas con F1 Score igual a
35 % y Recall 58 %.

Al consultar modelos realizados por otros autores como (Giraldo & Marin, 2021) quienes crearon un
modelo para estimar el riesgo de crédito en una cartera de consumo, a través de metodologias de machine
learning clasificando el modelo Random Forest con los mejores resultados, F1 Score 38 % y recall 51 %,
comparando nuestro modelo se observa que se encuentra con resultados similares.

Al poder tener un modelo predictivo, la compaiiia puede clasificar a los prospectos de clientes como
incumple y no incumple y asi se disminuye el riesgo en cartera.

Para los clientes que clasifica como incumple analizar las variables como el valor de la prima, el plazo,
el incremento anual y generar una nueva oferta de seguro que cambie esta clasificaciéon y de esta manera
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no se castigarfan o rechazarfan estos clientes mitigando el impacto que tendrian las ventas de seguros para
no disminuir las ventas.

5. Conclusiones

Se evidencia que a través de los modelos desarrollados la metodologia de machine learning arrojé un
mejor resultado que el modelo basado en reglas mejorando el F1 score en 11 % y el recall en 6 % y también
permite identificar las variables que se correlacionan con los incumplimientos generando asi el perfil de
los clientes.

De acuerdo con los resultados del mejor modelo predictivo y validando con el grupo encargado de
realizar las estrategias del negocio se concluye que en la aseguradora es importante el uso de este modelo
teniendo en cuenta que permite generar una caracterizacion de la poblacion si incumple o no incumple
a partir de las variables descriptivas y con esta informacién se puede crear estrategias de mercado para
estos clientes.

Con el fin de optimizar y mejorar el modelo predictivo se recomienda que se incluyan maés variables
sociodemograficas del cliente, como por ejemplo el estado civil, ntimero de hijos, ocupacién y riesgo
financiero para aumentar las métricas.
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