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RESUMEN

Modelo basado en machine learning para gestionar afiliaciones y siniestros en
AFOCAT San Martin En 2022

El objetivo general fue determinar la efectividad la implementacion del modelo basado
en machine learning en la efectividad de la gestion en afiliacidn y siniestros en AFOCAT
San Martin 2022 y los objetivos especificos: Identificar la mejora de las coberturas con
la implementacion de un modelo basado en machine learning en AFOCAT San Martiny
Determinar la mejora de las afiliaciones con la implementacion de un modelo basado en
machine learning en AFOCAT San Martin. El tipo de la investigacion fue Aplicada, el
Disefio fue Experimental del Tipo Pre — Experimento, el uso de la Variable dependiente
dependera de los datos proporcionados por la muestra, esta fue de todos los eventos
ocurridos en 30 dias, la hipétesis general planteo Si a través de la implementacién de
un modelo basado en machine learning se contribuye significativamente a elevar el nivel
de efectividad en la gestion en afiliaciones y siniestros en AFOCAT San Martin, en 2022.
La investigacion concluyo con que la utilizacién de un Moledo de machine learning logra
gestionar el incremento de las afiliaciones en un 21 % y logra predecir con 96 % de

asertividad los gastos de siniestros ocurridos en el 2022.

Palabras clave: Machine Learning, Pronostico, Modelo, Gestién, Aprendizaje

Automatico, Aprendizaje supervisado, Aprendizaje no supervisado.
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ABSTRACT

Machine learning-based model to manage memberships and claims at AFOCAT San
Martin during 2022

The general objective was to determine the effectiveness of the implementation of a
model based on machine learning in the effectiveness of the management of
membership and claims in AFOCAT San Martin 2022. The specific objectives were: To
identify the improvement of coverage with the implementation of a model based on
machine learning in AFOCAT San Martin and to determine the improvement of
membership with the implementation of a model based on machine learning in AFOCAT
San Martin. It was an applied research, with an experimental design of the pre-
experiment type, the use of the dependent variable depends on the data provided by the
sample, which consisted of all events occurring in 30 days. The general hypothesis was
that the implementation of a model based on machine learning would contribute
significantly to raising the level of effectiveness in the management of affiliations and
claims in AFOCAT San Martin, in 2022. The research concluded that the use of a
machine learning model manages to increase membership by 21% and is able to predict

with 96% accuracy the claims expenses incurred in 2022.

Keywords: Machine Learning, Forecasting, Model, Management, Machine Learning,
Supervised Learning, Unsupervised Learning.



15

CAPITULO |
INTRODUCCION A LA INVESTIGACION

El avance tecnolégico ocurrido en los recientes afos, nos permite acceder a la
informacion en todo tiempo, lugar, dispositivo, medio, idioma, versiones, una gran
diferencia desde hace unas décadas atras, logrando que la sociedad pueda generar
datos en volumenes y cantidades enormes, consumiendo informacién en dispositivos
con excelente procesamiento, en el transcurso de su vida diaria, al escuchar musica,
podcast, videos, redes sociales y noticias, generando la informacion necesaria para

poder hacer descubrimientos, que nos mejoraran la vida en los siguientes afios.

Segun Kemp (2024), los datos publicados en el Informe de estadisticas globales
digitales en asociacion con We Are Social y Hootsuite, podemos observar que 5.34 mil
millones de personas son usuarios unicos de un teléfono maévil, asi también podemos
ver que 5.03 mil millones de personas son usuarios del internet los cuales representan
el 63.1 % de la poblacion total, estos datos de acceso estan distribuidos en acceso
desde distintos dispositivos, podemos comprender también la cantidad de personas
conectadas desde distintas zonas del mundo asi por ejemplo que el 93 % de personas
estan conectadas desde el norte del continente americano, en contraste como el 24 %

de personas estan conectadas desde el centro del continente africano.

De esta informacién también podemos determinar que YouTube, al ser la segunda web-
site mas visitada del mundo con mas de 14 mil millones de visitantes al mes, esto
proporciona aproximadamente 694000 horas de video emitidas por minuto en las
mencionada red social, se suben 400 horas de video a YouTube cada minuto en todo el
mundo, para poder visualizar todos estos videos tardaremos 82 afios, solo para los que
se suben en una hora, y para procesar todos los videos almacenados hasta ahora en

YouTube nos tomaria alrededor de 180 000 afos.

En la misma linea de informacién proporcionada podemos ver los datos generados por
las redes sociales como twitter , Facebook, Instagram, tiktok y alguna otras que puedan
surgir, Facebook cuenta con 2.94 mil millones de usuarios activos, siendo el 47.2 % de
la poblacion mundial mayores de 13 afos que tienen acceso a esta red social, asi
también Instagram cuenta con 1.44 mil millones de usuarios activos, siendo el 23.1 %
de la poblacion mundial mayores de 13 afos que tienen acceso a esta red social, siendo
las mujeres las que mas se conectan a esta red social, en cambio en twitter cuenta con
486.0 millones de usuarios activos, con un porcentaje de participacion en internet de 9.7
%.
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La gran novedad es Tiktok, esta red social entr6 con agresividad y con consecuencias
en los paises que mantienen una animadversion de naturaleza politica y econémicas,
segun Arroyo (2022), saliendo al mercado internacional en septiembre de 2017, ha
generado un crecimiento tal que cuenta con 1.02 mil millones de usuarios activos
mayores de 18 afios, generando un trafico en internet de 20.3%, con un alcance de 18.3
% de la poblacion mundial mayores de 18 afos, siendo la red social que proyecta mayor

crecimiento y por lo tanto gran cantidad de datos.

Las aplicaciones en donde se usa del machine learning en la actualidad son muy
variadas, por ejemplo, en la identificacion, por medio de video, de las personas que
incumplen las ordenanzas publicas en lo relacionado a la limpieza publica, esto en la
ciudad china de Shanghai, controlado por el sistema City Brain, con 290 000 camaras,
es considerado un cerebro, proporcionando al gobierno una forma de dirigir

ordenadamente a la ciudad, es un experimento que pronto se realizara en todo el pais.

Asi también, un ejemplo muy conocido donde se utiliza técnicas de machine learning,
es para detectar el correo electrénico que no deseamos como es el spam, en donde por
medio de etiquetas y clasificaciéon, los servidores de correo electronico aprenden a
identificar estos correos y remitentes, para colocarlos en listas negras para su posterior

difusion en los demas destinatarios de nuestra red de contactos.

Ofra industria donde se aplica técnicas de machine learning durante los ultimos afos es
en la generacion de texto, imagenes y audio, tanto asi que las maquinas pueden
aprender a dibujar imagenes solo con texto, tal es el caso del servicio web que ofrece
este tipo de procesamiento, Stable Diffusion, las referencias con las que se puede
fortalecer al algoritmo con toda la cultura actual es bastante grande, presentandonos
una version para una computadora personal con los requerimientos ideales, asi también
una API para integracion en otros servicios y su respectivo repositorio en GitHub, para

colaborar y aprender.

Las técnicas de machine learning también estan ayudando y creciendo para poder crear
texto, a partir de algunas entradas que configuramos, es el caso de servicios como

https://zyro.com/, teniendo opcidn de generar mas texto con opciones de pago.

Otro servicio de |IA que esta ayudado a los creadores de contenido para redes digitales,
Loudly (2024), que crea musica, segun los intereses con lo que el algoritmo vaya
creciendo hasta obtener lo que nos tenga mas satisfecho, asi también puede

descomponer una cancion en varios track por instrumentos, etc.
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Lo que causa mas admiracion en el desarrollo del machine learning es que existen
servicios para programar o crear lineas de cdodigo, en el lenguaje que necesitemos,
ingresando nuestra solicitud en texto, creando una gran variedad de aplicaciones en
ingenieria, solucionando las necesidades de las empresas para crecer en el ambito

tecnoldgico

El Machine learning esta tan cerca de nosotros hoy en dia que lo vemos en las
recomendaciones de peliculas en nuestros servicios de streaming favoritos, sea Netflix,
Amazon Prime Video u otros, lo vemos en el algoritmo de recomendacion de que musica
necesitamos escuchar proporcionado por spotify, en el los videos de recomendacion de
YouTube, Facebook y twitter que te recomienda a quien seguir en base a lo que le damos
me gusta, compartir o lo reproducimos varias veces, como |0 mencione antes el
algoritmo de recomendacién de tiktok, que nos presenta cada micro video mas adictivo

que el anterior.

Machine Learning al ser parte de Inteligencia artificial, proporciona alternativas de
solucién con las cuales podemos predecir las probabilidades de la ocurrencia de una
actividad, mediante el aprendizaje de las maquinas de manera supervisada o no

supervisada.

Todos estos datos generados por las personas nos proporcionan materia prima esencial
para realizar estudios acerca de los distintos comportamientos de las personas, segun
sus edades, zonas geograficas, horario, sexos, gustos por el contenido de las
publicaciones de distintas naturaleza como pueden ser politicos, costumbres, culturales,
religiosas, habitos, etc., generando nuevas meétricas y categorias con las cuales
podemos realizar nuevos descubrimientos con el fin de ser de ayuda para la sociedad y

para la ciencia.

En la presente investigacion realizaremos el analisis de estos comportamientos
registrados en los distintos sistemas con los que podemos capturar estos datos, como
pueden ser, el sistema de ventas, el sistema de gestion de siniestros, sistema de ventas
por delivery, ventas en concesionarios, consultas por teléfono, ventas por teléfono,
visitas en la paginas web, visitas en las paginas de Facebook, Instagram, etc, para asi
presentar predicciones para ayudar a la gestion de siniestros y ventas de seguros, con

algoritmos de machine learning.

La probleméatica presentada dentro de AFOCAT SAN MARTIN, ocurre en estos dos
procesos principales, como son: las afiliaciones y los siniestros. En lo que denominamos

afiliaciones debemos entender que se hace referencia a lo que comercialmente son las
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ventas, en este caso venta de seguros, siendo especificos ventas de seguros para
vehiculos, en las principales categorias y clases, que son determinados por el Ministerio

de transportes y comunicaciones.

Las mencionadas afiliaciones se realizan a las personas, que al hacerse acreedor del
seguro se convierten asociados, si desean participar de las actividades dentro de la
estructura de AFOCAT SAN MARTIN, se pueden convertir en socios y finalmente
participar en los procesos ejecutivos como miembros del consejo directivo, que se eligen

en asamblea, por un periodo de 2 anos.

Uno de los objetivos principales de AFOCAT SAN MARTIN, es como toda empresa,
aumentar sus ingresos, para esto generan campanas de ventas, anuncios en redes
sociales como Facebook, tiktok, campanas de marketing, regalos por compras, sorteo
de premios entre todos los que compran por primera vez un seguro o realizan una
renovaciéon de su seguro vehicular, en este contexto se una campafa que genera
resultados son las ventas por llamadas telefénicas, cuya data de clientes a los cuales
llamar, son aquellos asociados que no renovaron aun su seguro o que esta por vencer
en el mes que se realiza el reporte, con un promedio de 2500 llamadas por realizar por

ese mes.

Las llamadas para ventas implican un costo de operaciones un poco elevado pues se
dedica 2 personas para que realicen estas llamadas, contactarles por mensajes de texto
y contacto por mensajeria instantanea como WhatsApp, ademas de otras tareas

proporcionadas por la empresa, debido a la naturaleza de su contrato.

Se identifica este proceso como un problema que resolvimos en la presente
investigacion presentando un modelo de machine learning, que después de analizar la
data recolectada, realizamos procesos de extraccion, transformacion y carga a nuestro
cuaderno de trabajo en notebook colaboratory de Google, entrenar el modelo y testearlo,
pudimos generar en 21 % en mejorar el indicador de afiliaciones, pues las llamadas para
realizar las ventas se redujeron de 2500 a solo 250 aproximadamente como ventas

seguras, reduciendo el costo operativo para AFOCAT SAN MARTIN

Otro proceso que se cuenta como principal es la gestion de siniestros, en este caso para
la evaluacion del posible costo de un siniestro, se gestionan gastos operativos y
logisticos, ya que se contrata personal dedicado a realizar esta tarea para cada siniestro
reportado y la proyeccion en los estados financieros es una parte esencial de la
supervision exigida por la Superintendencia de Banca y Seguros en el ambito de sus

funciones regulatorias.
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Este es otro problema que se solucioné con la implementacion de un modelo de machine
learning en AFOCAT SAN MARTIN al lograr predecir los costos de siniestros en 96% los
aciertos, generando mejoras en los indicadores de gastos operativos para la mejora

financiera de la empresa.

En esta investigacion utilizaremos el machine learning para ayudar a la gestion, a las
tomas de decisiones, a poder presentar resultados mas exactos, donde poder invertir y
gestionar adecuadamente los recursos de la institucion, mostrar las principales
tendencias en clientes, principales gatos de siniestros, estimar los gastos de un
siniestrado segun sus respectivas caracteristicas, todo esto a fin de mejorar los servicios

y dar calidad de servicio a todos los asociados.

Este informe respecto a la investigacion realizada esta estructurado de la siguiente
estructura: como primer capitulo se consideran a las fuentes bibliograficas sobre
antecedentes, en ambito internacional, ambito nacional, ambito de estudio local y el
consecuente marco tedrico sobre las teorias que sustentan de la investigacion, en el
segundo capitulo se consignan a aquellos materiales y métodos utilizados durante toda
la investigacion, en el tercer capitulo se incorporan los resultados obtenidos, asi como
la discusion que presentan los mencionados resultados. Apartados posteriores,
contienen conclusiones, recomendaciones, bibliografia y anexos, donde presentamos

los datos técnicos referente a nuestra investigacion.
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CAPITULO Il
MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de la investigacion

Llevando a cabo una revision de estudios previos realizadas encontramos algunas

dignas de poder replicar y sustentar en la presente investigacion.

Arévalo (2022), en su tesis de doctorado titulado “Modelo de Gestién Publicitario Basado
en Inteligencia Artificial para la Escuela de Posgrado de la Universidad Nacional de San
Martin”, el objetivo principal fue evaluar como un modelo de gestion publicitaria basado
en inteligencia artificial influye en la eficacia de los distintos programas de estudios en
la Escuela de Posgrado de la UNSM. Esta investigacion se clasificé como aplicada, con
un enfoque explicativo. El disefio utilizado en el estudio fue no experimental, aplicada a
nivel explicativo con un enfoque cuantitativo. Se selecciond una muestra de 300
participantes mediante un muestreo aleatorio simple para administrarles una encuesta.
Donde concluye que se logré determinar la efectividad del modelo con una (sig. 0,000),
se demostré que el modelo fue altamente efectivo y beneficioso en el logro de los
objetivos establecidos. Ademas, se concluyo que el 77% de los profesionales que vieron

el anuncio se matricularon en algun programa de maestria.

Aceituno (2019), en su tesis de doctorado titulado “Modelo Predictivo De Analisis De
Riesgo Crediticio Usando Machine Learning En Una Entidad Del Sector
Microfinanciero”, el objetivo general es identificar el modelo de machine learning mas
efectivo para mejorar la precision en la concesion de microcréditos, La investigacion fue
no experimental de tipo transversal con disefio de investigacion descriptiva comparativa,
en una muestra de 15015 registros a los cuales se les aplicé distintos tipos de modelos.
concluye primeramente que se logré determinar que el modelo de Artificial Neural
Network es el mas asertivo para los microcréditos, permitiendo reducir el riesgo en el

otorgamiento.

Caselli (2021), en su tesis de doctorado titulado “Modelo Predictivo Basado En Machine
Learning Como Soporte Para El Seguimiento Académico Del Estudiante Universitario”
el objetivo principal de esta investigacion fue desarrollar un modelo predictivo basado
en Machine Learning para optimizar la gestion del seguimiento académico de los
estudiantes universitarios. El disefio de la investigacion fue cuasi-experimental, con una
muestra seleccionada intencionalmente por el investigador. Esta mencionada
investigacion concluye que se logra mejorar el seguimiento académico de un 28.89 % a

un 58.47 %, asi mismo concluye que se logré disefiar un modelo predictivo con Machine
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learning y Deep Learning con una secuencia de nodos [56,42,18,14,8,4], finalmente se
implementd una red neuronal de perceptron multicapa donde se logra identificar con una

precision de 81.73 % los alumnos ingresantes con un riesgo de abandono de estudios.

De la Fuente-Carmona (2022), en su tesis doctoral “Disefio de Soluciones Avanzadas
Basadas en Técnicas de Machine Learning para la Toma de Decisiones en Gestién de
Activos”, el objetivo principal del estudio es desarrollar un proceso que transforme el
conocimiento derivado de los datos generados por los activos en herramientas eficaces
para la deteccién de anomalias en dichos activos, para lograr esta investigacion
desarrolla un proceso para la transformacion de conocimiento, desarrolla una
herramienta CBM, mediante la revisién de técnicas de machine learning. La conclusion
destaca que todo el proceso, que abarca desde el analisis de datos y la extraccién de
conocimiento mediante la creacién de modelos de Machine Learning hasta su aplicacion
en la gestion del mantenimiento a través de recomendaciones, es fundamental para la

transformacion digital hacia la industria 4.0.

Bernedo et al. (2021), este grupo de investigadores presentan en su tesis de maestria
titulado “Identificacion de Obras Urbanas para la Ciudad de Lima a través del uso de
Herramientas basadas en Machine Learning”, el objetivo principal de esta investigacion
es aplicar tecnologia basada en machine learning para identificar obras urbanas en la
ciudad de Lima, con un enfoque exploratorio. La investigacién concluyé que, mediante
el modelo de machine learning utilizado, se lograron identificar las zonas de Lima con
problemas en las obras publicas, alcanzando una precisién y sensibilidad del 87.4%

para parques, del 73.7% para veredas y del 70% para pistas.

Montilla (2022), en su tesis de maestria titulada “Algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado en la prediccion del rendimiento académico”, El objetivo principal de este
estudio es examinar la efectividad de los algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado en la prediccion del rendimiento académico en matematicas entre los
estudiantes de quinto grado de bachillerato de la Institucion Educativa "Santa Rosa".
Los objetivos especificos son pronosticar el rendimiento académico para el afio 2021
utilizando el algoritmo de aprendizaje automatico supervisado mas efectivo; identificar
la relacion entre las calificaciones de 2010 a 2020 y la prediccion del rendimiento
académico para 2021; y proyectar el rendimiento académico en matematicas de 2021 a
2027. El estudio fundamental, descriptivo, compuesto y predictivo se realizé con una
metodologia no experimental. Se utilizé una muestra censal de 29.33 alumnos. La
hipétesis general afirmaba que existen algoritmos supervisados de aprendizaje

automatico capaces de predecir el éxito académico de los alumnos de quinto curso de
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matematicas con una precision del 95% o superior. Los resultados de la investigacion
confirmaron que, efectivamente, hay algoritmos de aprendizaje automatico supervisado
que alcanzan o superan una eficiencia del 95% en la prediccion del rendimiento
académico. Ademas, se concluyé que la prediccion del rendimiento académico en
matematicas para el afio 2021 es altamente confiable, La técnica de aprendizaje
automatico supervisado K-nearest neighbors demostré ser la mas eficaz, con una
precision del 100%. No se observé ninguna relacion significativa entre las calificaciones
de 2010 a 2020 y la previsiéon de rendimiento académico para 2021 utilizando este
enfoque. Asimismo, el pronéstico del rendimiento académico en matematicas para el

periodo 2021-2027 muestra una tendencia positiva y creciente.

Guzman (2022), en la investigacion de maestria titulada “Machine Learning para
predecir la adquisicion de plataformas educativas de la empresa Difucien Ecuador,
2022”, El objetivo principal era anticipar la adquisicién de plataformas educativas.
Durante la fase de recogida de datos, se utilizaron fichas de observacion tanto para el
PreTest como para el PostTest. Tras aplicar la solucion Machine Learning, se observaron
los siguientes resultados: el tiempo requerido para seleccionar plataformas se redujo en
un 18.01% (equivalente a 14 minutos), y el tiempo para identificar clientes potenciales
disminuy6 en un 32.29% (65.50 minutos). Ademas, se observé un aumento del 16.50%
en el indice de adquisiciones de plataformas. Ademas, el uso del aprendizaje automatico
redujo el tiempo necesario para cerrar acuerdos en un 24,35%. En resumen, el uso de
un algoritmo de aprendizaje automatico mejora drasticamente el proceso de cierre de

ventas de articulos académicos.
2.2. Fundamentos teoéricos
2.2.1. Machine learning

El Machine Learning es la disciplina que combina ciencia y arte para programar
computadoras, permitiéndoles aprender a partir de datos (Géron, 2020). Una definicion
mas orientada a la ingenieria establece que un programa de computadora se considera
que aprende a partir de la experiencia “E” en relaciéon con una tarea “T” y una medida
de desempefio “P”, si su rendimiento en “T”, evaluado mediante “P”, mejora con la
experiencia “E” (Mitchell, 1997).

Segun Thompson (2022), En el aprendizaje automatico, una computadora examina
datos, crea un modelo a partir de esos datos y emplea ese modelo tanto como una
hipotesis sobre el entorno como una herramienta de software para solucionar

problemas, aqui es donde comenzamos a definir como estudiaremos el machine
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learning, aplicado a los datos, iniciando nuestra intencion de crear, definir, modelos que

permitan demostrar probabilisticamente una suposicion y tomarlo como aprendizaje.

El aprendizaje automatizado, conocido como machine learning, se desarrollé6 como una
rama de la inteligencia artificial (IA). Este campo se centra en el uso de algoritmos de
aprendizaje que extraen conocimientos de los datos con el fin de generar predicciones
(Raschka y Mirjalili, 2021).

Modelos de machine learning

Nos dice Flach (2012), que los modelos de machine learning podemos distinguir los

siguientes:

Los modelos geométricos son estructuras en un espacio de instancias con una o mas
dimensiones. Los datos linealmente separables se definen como aquellos que tienen
una frontera de decisidon lineal entre clases. Esta frontera de decision se describe
mediante la ecuacion (w * x = t), donde (w) es un vector perpendicular a la frontera de

decision, (x) es cualquier punto de la frontera de decision y (t) es el umbral de decision.

Los modelos probabilisticos son enfoques disefiados para identificar la distribucion de
probabilidades que define la relacién entre los valores de las caracteristicas y sus
valores asociados. En este contexto, la estadistica bayesiana es fundamental, ya que
proporciona un marco para actualizar y calcular probabilidades basadas en la evidencia

o informacion previa.

Los modelos logicos son sistemas que convierten y representan probabilidades en

reglas estructuradas mediante arboles de decision.
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Figura 1

Machine Learning Conceptos y clases
Fuente: Goodfellow et al. (2016), p. 9
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Dependiendo de la tarea del aprendizaje podemos encontrar otro tipo de distinciones,
Figura 1, observamos que los algoritmos de machine learning estan basados en redes

neuronales artificiales y redes neuronales profundas.
Tipos de Machine learning

Segun Raschka y Mirjalili (2021), podemos definir los tipos de machine learning en:

Aprendizaje supervisado

El algoritmo crea una funcion que representa la conexion entre las entradas del sistema
y sus resultados previstos. Un ejemplo comun es la clasificacion, donde el sistema
asigna etiquetas a vectores usando multiples categorias o clases. La base de
conocimientos del sistema se construye a partir de ejemplos previos de etiquetado. Este
tipo de aprendizaje tiene aplicaciones significativas en areas como la investigacion

bioldgica, la biologia computacional y la bicinformatica.
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Figura 2

Set de Entrenamiento
Fuente: Goodfellow et al. (2016)

En la figura 2, podemos observar que tratamos de entrenar al modelo indicando que
ciertos resultados estan clasificados y etiquetados, para este caso los mensajes de
correo electrénicos clasificados como spam, par cuando realicemos una nueva entrada
de datos, este modelo entendera por las etiquetas o labels, qué tipo de resultado

clasificarlo generando un entrenamiento supervisado.

Estos son algunos de los algoritmos de aprendizaje supervisado mas importantes: “K-
Nearest Neighbors”, “Linear Regression”, “Logistic Regression”, “Support Vector
Machines (SVMs)’, “Decision Trees and Random Forests”, “Neural networks”
(Capellman, 2020).


https://link.springer.com/article/10.1007/s12525-021-00475-2#ref-CR16

25

Aprendizaje no supervisado

Durante el proceso de modelado, se utiliza un conjunto de ejemplos que incluyen
unicamente las entradas al sistema, sin disponer de informacion sobre las categorias
asociadas a estos ejemplos. Por lo tanto, en esta situacion, el sistema debe desarrollar
la capacidad de identificar patrones para poder asignar etiquetas a nuevas entradas.

como es de suponer pues no estan etiquetados.

A continuacion, se enumeran algunos de los algoritmos mas destacados en el

aprendizaje no supervisado:

° Clustering: K-Means, DBSCAN, Hierarchical Cluster Analysis (HCA).

° Anomaly detection and novelty detection: One-class SVM, Isolation Forest.

° Visualization and dimensionality reduction: Principal Component Analysis (PCA),
Kernel PCA, Locally-Linear Embedding (LLE), t-distributed Stochastic Neighbor
Embedding (t-SNE).

° Association rule learning: Apriori, Eclat.

Los algoritmos de visualizacion son ejemplos destacados de algoritmos de aprendizaje
no supervisado. Se emplean para analizar volumenes extensos de datos complejos y
no etiquetados, produciendo representaciones en 2D o 3D que facilitan su visualizacion

grafica.
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Figura 3

Visualizacion de tipos de vehiculos
Fuente: Capellman (2020, Pag. 26)

Estos algoritmos tratan de preservar la mayor cantidad de estructura posible (por
ejemplo, tratando de mantener grupos separados en el espacio de entrada de la
superposicion en la visualizacion) con el fin de entender la estructura de los datos y

posiblemente descubrir patrones inesperados.
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Una tarea afin es la reduccién de la dimensionalidad, que busca simplificar los datos
minimizando la pérdida de informacién. Una estrategia para lograrlo consiste en
combinar multiples caracteristicas correlacionadas en una sola entidad. Por ejemplo, el
kilometraje de un automovil puede estar muy correlacionado con su edad, por lo que el
algoritmo de reduccion de dimensionalidad los fusionara en una caracteristica que

representa el desgaste del coche. Esto se llama extraccién de caracteristicas.

Suele ser una buena idea intentar reducir la dimension de los datos de entrenamiento
mediante una reduccién de la dimensionalidad. algoritmo antes de enviarlo a otro
algoritmo de aprendizaje automatico (como un algoritmo de aprendizaje supervisado).
Eso se ejecutard mucho mas rapido, los datos ocupan menos espacio en disco y

memoria y, en algunos casos, también puede funcionar mejor.

Ofra tarea importante no supervisada es la detecciéon de anomalias, por ejemplo, la
detecciodn de tarjetas de crédito inusuales. transacciones para evitar el fraude, detectar
defectos de fabricacién o eliminar automaticamente los valores atipicos de un conjunto
de datos antes de alimentarlo a otro algoritmo de aprendizaje. El sistema se muestra
principalmente en instancias normales durante el entrenamiento, por lo que aprende a

reconocerlos.
Aprendizaje semi supervisado

Estos algoritmos integran tanto el aprendizaje supervisado como el no supervisado para
alcanzar una clasificacion eficiente. Utilizan tanto datos etiquetados como no

etiquetados para mejorar la precision y la robustez del modelo.
Aprendizaje por refuerzo

El algoritmo aprende detectando su entorno y recibiendo informacién en respuesta a sus

actividades. De este modo, el sistema aprende por ensayo y error.

El aprendizaje por refuerzo constituye la categoria mas amplia entre las tres. En lugar
de recibir instrucciones directas de un instructor, un agente inteligente debe aprender a
interactuar con su entorno a través de recompensas (refuerzos) o castigos, que resultan
del éxito o fracaso de sus acciones, respectivamente. El objetivo central es crear una
funcién de valor que ayude al agente a maximizar las recompensas recibidas, mejorando
sus estrategias para entender como se comporta el entorno y tomar decisiones eficaces

para lograr sus objetivos.

Los métodos de aprendizaje por refuerzo mas relevantes resuelven problemas de

decision de “Markov” finitos con ecuaciones de “Bellman” y funciones de valor. La
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programacion dinamica, los enfoques de Montecarlo y el aprendizaje por diferencia de

tiempo son técnicas muy conocidas.

“AlphaGo” es un software de inteligencia artificial desarrollado por “Google DeepMind”
para participar en el juego de mesa Go. En marzo de 2016, AlphaGo consiguid derrotar
a Lee Se-Dol, un jugador profesional de noveno da y ganador de 18 titulos mundiales.
Entre los algoritmos que emplea, se destacan el arbol de biusqueda Monte Carlo y el
uso de redes neuronales para aprendizaje profundo. Un documental que explora este

hito se encuentra disponible en Netflix bajo el titulo "AlphaGo" (Googledocs, 2023).
Transduccién

En contraste con el aprendizaje supervisado, este enfoque no genera explicitamente
una funcién para predecir. En cambio, trata de anticipar las categorias de nuevos
ejemplos utilizando los ejemplos de entrada previos, sus respectivas categorias, y los

datos nuevos introducidos en el sistema.
Aprendizaje multitarea

Los métodos de aprendizaje emplean el conocimiento previamente adquirido por el
sistema para resolver problemas similares a los que ya ha enfrentado. La evaluacion del
rendimiento y el analisis computacional de estos algoritmos se encuadra en una

disciplina estadistica llamada teoria computacional del aprendizaje.

> Labeled data

Supervised Learning > Direct feedback
»> Predict outcome/future
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> Decision process

Reinforcement Learning > Reward system

> Learn series of actions

Figura 4
Tipos de Machine Learning
Fuente: Python Machine Learning. Pagina 35
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Técnicas de clasificacion
Arboles de decisiones

Este método de aprendizaje utiliza un arbol de decisiones como modelo para realizar
predicciones, vinculando observaciones de un objeto con inferencias sobre su resultado

final.

Los arboles de eleccién son diagramas que representan las posibles soluciones a una
eleccion en funcion de determinados parametros. Se destacan como uno de los
algoritmos mas empleados en aprendizaje supervisado dentro de machine learning,

capaces de realizar tanto clasificaciones como tareas de regresion (Bagnato, 2022).

Los arboles de decisién empiezan con un nodo inicial denominado raiz, desde donde se
ramifican los atributos de entrada en nodos adicionales, cada uno representando una
condicién que puede evaluarse como verdadera o falsa. Este proceso de bifurcacién se
repite en cada nodo, subdividiéndose sucesivamente hasta alcanzar las hojas, que son
los nodos terminales. Estas hojas proporcionan respuestas definitivas a la solucion del

problema, como Si/No, Comprar/Vender, u otras clasificaciones pertinentes.

Para obtener el mejor arbol de decisidn posible, se evalua cada subdivisién entre todas
las opciones disponibles, el algoritmo debe evaluar las predicciones obtenidas y
compararlas para seleccionar la mejor opcion en cada nodo y sus ramas subsiguientes.
Para medir y evaluar estas opciones, Se emplean diversas funciones, entre las cuales
las mas frecuentes y reconocidas son el indice Gini y la Ganancia de Informacién, que
se fundamenta en la entropia. La division de nodos continuard hasta llegar a la
profundidad maxima permitida del arbol o hasta que se cumpla un minimo establecido

de muestras en cada hoja.
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Reglas de asociacion

Los algoritmos de reglas de asociacion buscan vinculos significativos entre variables.

Los mas conocidos son el algoritmo Apriori, Eclat y Frequent Pattern.
Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son técnicas de busqueda basadas en la evolucién natural.
Emplean operadores como la mutacion y el cruce para producir soluciones novedosas

y adaptarse eficazmente a problemas unicos.
Redes neuronales artificiales

son un modelo de aprendizaje automatico basado en el modo en que se comportan las
neuronas en los sistemas nerviosos animales. Estas redes consisten en conexiones
entre neuronas que colaboran para generar una salida. Cada conexién tiene un peso
numeérico que se ajusta segun la experiencia, permitiendo asi que las redes neuronales
aprendan y se adapten a estimulos. Aunque primero perdieron importancia con el
avance de los vectores de soporte y los clasificadores lineales, disfrutaron de un
resurgimiento a finales de la década de 2000 con la popularizaciéon del aprendizaje

profundo.
Maquinas de vectores de soporte

Los Métodos de Vectores de Soporte (MVS) son técnicas de aprendizaje supervisado
empleadas para clasificacion y regresion. Estos algoritmos utilizan un conjunto de
ejemplos de entrenamiento que estan previamente clasificados en dos categorias, para
desarrollar un modelo que pueda predecir si nuevos ejemplos pertenecen a una de estas

categorias.
Algoritmos Clustering o agrupamiento

El analisis de agrupamiento, conocido también como clustering, implica la organizacion
de observaciones en subgrupos denominados clusters, donde las observaciones dentro
de cada grupo son similares segun criterios definidos. Las técnicas de agrupamiento
adoptan diferentes enfoques para inferir la estructura de los datos, generalmente
basandose en medidas de similitud y niveles de cohesion dentro de cada grupo, asi
como en la separacion entre los distintos grupos. Esta metodologia pertenece al ambito
del aprendizaje no supervisado y es ampliamente utilizada en el analisis estadistico de

datos.

Redes bayesianas
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Una red bayesiana, también conocida como red bayesiana o modelo aciclico dirigido,
es un modelo probabilistico que representa un conjunto de variables aleatorias y sus
relaciones condicionales mediante un grafo aciclico dirigido. Este tipo de modelo puede
representar correlaciones probabilisticas entre variables como enfermedades y
sintomas. A partir de datos sobre sintomas concretos, el grafo puede calcular la
probabilidad de que aparezcan determinadas enfermedades en una persona. Existen
algoritmos eficaces disefados para inferir y aprender utilizando esta representacion

probabilistica.
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Ejemplo de red Asia de Lauritzen y Spegelhalter
Fuente: © Mg. Joel F. Machado Vicente - UNSM - 2021- Maestria en Ciencias con mencién en Tl - Machine Learning.

Tabla 1
Tipos de Algoritmos de Machine Learning

ALGORITMOS DE APRENDIZAJE SUPERVISADO

item  Nombre Caracteristica Lenguaje
1 Lineal Regression sklearn linear Python
2 Polynomial Regression sklearn Python
3 Support Vector Regression StandardScaler Python
4 Decision Tree Regression DecisionTreeRegressor Python
5 Random Forest Regression RandomForestRegressor Python
6 Logistic Regression scikit-learn Python
7 K-Nearest Neighbors (K-NN) KNeighborsClassifier Python
8 Support Vector Machine scikit-learn Python
9 Decision Tree Classification Decision Tree Classifier Python
10 Random Forest Classification Random Forest Classifier Python
ALGORITMOS DE APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

1 K-Means Clustering Knee Locator Python
2 Hierarchical Clustering Agglomerative Clustering Python

Fuente: Elaboracién propia
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Deep Learning

Son algoritmos de aprendizaje automatico disefiados para capturar abstracciones
complejas en los datos, utilizando arquitecturas computacionales que permiten realizar

transformaciones no lineales repetitivas de matrices o tensores (Bengio et al., 2013).

Villatoro (2017), menciona que Geoffrey Hinton (2006), El "Deep Learning" se refiere a
una rama del aprendizaje automatico que emplea algoritmos avanzados para capacitar
a las computadoras en la capacidad de "ver" y reconocer objetos, asi como discernir

texto en imagenes y videos mediante redes neuronales profundas.

No existe una unica definicion de aprendizaje profundo. En general, se refiere a un tipo
de algoritmo construido para el aprendizaje automatico. Desde esta perspectiva comun,
diversas publicaciones se enfocan en caracteristicas distintas, estos métodos se
caracterizan por su estructura de multiples capas que utilizan unidades de
procesamiento que operan de manera no lineal para extraer y modificar caracteristicas.
Cada capatoma la salida de la capa anterior como entrada, permitiendo asi la extraccion
progresiva de caracteristicas complejas. Estos algoritmos pueden aplicarse tanto en
entornos donde se dispone de ejemplos etiquetados para el aprendizaje supervisado
como en situaciones donde se aprende de datos no etiquetados en el aprendizaje no
supervisado. Sus usos abarcan desde la modelizacién avanzada de datos hasta la

identificacion y comprension de patrones complejos en conjuntos de datos.

Estos enfoques se fundamentan en la adquisicion progresiva de caracteristicas o
representaciones de datos a través de varios niveles. Las caracteristicas mas complejas
y de alto nivel se construyen a partir de caracteristicas mas simples y de nivel inferior,
creando asi una estructura jerarquica de representaciones. Este proceso implica
aprender multiples niveles de abstraccion que se organizan en una jerarquia,

capturando conceptos desde lo mas concreto hasta lo mas abstracto.

Todas estas descripciones del aprendizaje profundo coinciden en utilizar multiples
niveles de procesamiento que transforman datos de manera no lineal. Estos modelos
pueden aprender de forma supervisada o no supervisada para obtener representaciones
cada vez mas complejas de las caracteristicas en cada una de sus capas. Estas capas
se estructuran jerarquicamente, desde niveles de abstraccion mas bajos hasta niveles

mas altos.

Los algoritmos de aprendizaje profundo difieren de los algoritmos de aprendizaje menos
profundos en cuanto al procesamiento de la sefnal desde la entrada hasta la salida. Cada

uno de estos procesamientos involucra parametros entrenables, como pesos y
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umbrales. Aunque no existe un consenso general sobre cuantas capas son necesarias
para definir un algoritmo profundo, la mayoria de los expertos en la materia creen que
el aprendizaje profundo incluye numerosas capas intermedias ademas de un numero

minimo.
Microsoft Azure Machine Learning

Azure Machine Learning capacita a cientificos de datos y desarrolladores para crear,
desplegar y gestionar modelos avanzados de manera eficiente y segura. Acelera el
tiempo necesario para obtener resultados valiosos mediante MLOps, esta plataforma
estd configurada para ofrecer aplicaciones de inteligencia artificial responsable
mediante aprendizaje automatico, asegurando la interoperabilidad con codigo abierto y
herramientas integradas., asegurando la seguridad y la confianza en su uso (Microsoft,
2023).

sus principales caracteristicas ofrecidas son:

o Desarrollo agil y eficiente de modelos utilizando herramientas integradas y
soporte total para bibliotecas y frameworks de cédigo abierto.

° Creacion de modelos de inteligencia artificial con enfoque en la responsabilidad,
asegurando equidad y transparencia, ademas de cumplir con estandares éticos.

. Implementacion, gestion y colaboracion efectiva en el despliegue de modelos de
machine learning entre diferentes areas y operaciones de machine learning.

. Integracion completa de gobernanza, seguridad y cumplimiento para ejecutar

cargas de trabajo de aprendizaje automatico en diversos entornos de manera segura.
Funcionalidades de servicio que ofrece Azure:

Etiquetado de datos, preparacién de datos, cuadernos colaborativos, aprendizaje
automatico automatizado, aprendizaje automatico de arrastrar y soltar, Aprendizaje de
refuerzo, compilacién responsable, experimentacion, registros, integracion con Git y
GitHub, Puntos de conexién administrados, Proceso de autoescalado, Interoperabilidad
con otros servicios de Azure, integracion con Power Bl y servicios como Azure Synapse
Analytics, Azure Cognitive Search, Azure Data Factory, Azure Data Lake, Azure Arc,
Azure Security Center y Azure Databricks, Compatibilidad con entornos hibridos y

multinube, Seguridad de nivel empresarial, Cost Management.
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Figura 7

Entorno de trabajo de azure ML
Fuente: https://azure.microsoft.com/es-es/products/machine-learning/#security

Google Cloud Platform

Google Cloud incluye tanto recursos fisicos, como ordenadores y discos duros, como
recursos virtuales, como maquinas virtuales (VM), que se alojan en los centros de datos
de Google repartidos por todo el mundo. Cada centro de datos se encuentra en una
ubicacién distinta, como Asia, Australia, Europa, Norteamérica y Sudamérica. Cada area
consta de zonas diferenciadas, proporcionando redundancia y alta disponibilidad dentro

de la misma region.

En la computacion en la nube, los productos tradicionales de software y hardware se
transforman en servicios accesibles, permitiendo el uso de recursos subyacentes de
manera eficiente. La lista de servicios disponibles en Google Cloud es extensa y
continua expandiéndose. Al desarrollar tu sitio web o aplicacion en Google Cloud,
integras y combinas estos servicios para construir la infraestructura necesaria. Luego,

agregas tu cédigo para crear el producto final segun tus requisitos especificos.

Google Cloud Platform
({Global Scope)

Static External 1P Addresses

ug-central 1-a us-central 1-b
ﬁ} Wi

H— Disks

us-cantral 1-c

ug-central 1-f

Region: Central US

Metwaorks

Figura 8
Google Cloud Platform

Fuente: https://cloud.google.com/docs/overview
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Amazon Web Services

AWS es una plataforma integral de servicios de computacion en la nube publica
proporcionada por Amazon.com a través de Internet. Estos servicios, también conocidos
como servicios web, Dropbox, Foursquare y HootSuite son ejemplos de aplicaciones
populares que las emplean. AWS es lider mundial en computacion en la nube,
compitiendo directamente con servicios como Microsoft Azure, Google Cloud Platform e
IBM Cloud. AWS, un reconocido pionero de la industria, proporciona un conjunto diverso
de herramientas y recursos para ayudar con la creacion y ejecuciéon de aplicaciones

basadas en la nube.

Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) es un componente integral de Amazon
Web Services (AWS), la infraestructura de computacion en la nube de Amazon.com.
EC2 permite a los clientes alquilar maquinas virtuales desde las que pueden ejecutar
sus aplicaciones de forma flexible y escalable. Este servicio ofrece un cambio en el
negocio de la informatica al proporcionar potencia de calculo que se adapta a la
demanda, con un pago basado unicamente en el tiempo y los recursos empleados. En
lugar de adquirir o arrendar hardware especifico a largo plazo, en EC2 se alquila
capacidad de computacion por el tiempo que sea necesario, permitiendo una mayor

flexibilidad y eficiencia en costos para los usuarios.

Amazon Cloud Drive es un servicio de almacenamiento de archivos que Amazon lanzé
el 29 de marzo de 2011. Ofrece a los clientes 10 gigabytes de espacio de
almacenamiento gratuito, con la opcién de adquirir gigabytes adicionales a un costo de

un dolar por cada gigabyte por afio.

Junto con Amazon Cloud Drive, esta disponible un servicio de musica llamado Cloud
Player, que permite a los clientes acceder a su musica desde cualquier ordenador o
dispositivo Android conectado a Internet. Sin embargo, se ha puesto en duda la legalidad
de Cloud Player, ya que Amazon no compra los derechos de autor de la musica antes
de distribuir la aplicacion. A pesar de ello, Amazon decidié ofrecer este servicio para

competir en el mercado y atraer la atencion de los consumidores.

Cloud Player, el servicio musical de Amazon, solo esta disponible para usuarios en
Estados Unidos. Aunque los archivos pueden registrarse y cargarse desde cualquier

lugar, el acceso a la musica en la nube esta prohibido fuera de Estados Unidos.
2.2.2. Sistema De Seguros Vehiculares Contra Accidentes De Transito

Segun el marco legal del SOAT y CAT, presentamos las principales normativas.
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Ley General de Transporte y Transito Terrestre, Ley N° 27181.

El Reglamento para la Supervision de las Asociaciones de Fondos Regionales o
Provinciales Contra Accidentes de Transito (AFOCAT) y para el Funcionamiento de la
Central de Riesgos de Accidentes de Transito, aprobado por Decreto Supremo N° 040-
2006-MTC y sus modificatorias, describe las normas y procedimientos que rigen a las
asociaciones de fondos regionales o provinciales para el pago de accidentes de transito
(Reglamento AFOCAT) (Ministerio de Transportes y comunicaciones [MTC] (2024).

Resolucion Ministerial N° 1075-2016-MTC/01.02, que aprueba el Certificado contra

Accidentes de Transito (CAT) calcomania y holograma de seguridad.

Texto Unico Ordenado del Reglamento de Responsabilidad Civil y Seguros Obligatorios
de Accidentes de Transito, aprobado por Decreto Supremo N° 024-2002-MTC y sus
modificatorias (Reglamento SOAT).

Reglamento del Fondo de Compensacion del Seguro Obligatorio de Accidentes de
Transito (SOAT) y del Certificado contra Accidentes de Transito (CAT), aprobado por
Decreto Supremo N° 024-2004-MTC y sus modificatorias.

Ley General del Sistema Financiero y del Sistema de Seguros y Organica de la

Superintendencia de Banca y Seguros, Ley N° 26702 y sus modificatorias.

Podemos identificar 2 tipos de seguros, en estos casos, los de uso nacional (SOAT) y

los de cobertura regional (AFOCAT) con su Certificados contra accidentes de transito.

Tipos de coberturas: Segun el Articulo 32 del Reglamento AFOCAT, Decreto Supremo
N° 040-2006-MTC, definimos 5 tipos de coberturas.

- Muerte, cobertura por cada uno de los fallecidos en el accidente, con Cuatro (4)
UIT.

- Invalidez permanente, cobertura por cada uno de los fallecidos en el accidente
hasta Cuatro (4) UIT.

- Incapacidad temporal, cobertura por cada uno de los fallecidos en el accidente
hasta una (1) UIT.

- Gastos médicos, cobertura por cada uno de los fallecidos en el accidente hasta
Cinco (5) UIT.

- Gastos de sepelio, cobertura por cada uno de los fallecidos en el accidente hasta:
Una (1) UIT.
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2.2.3. Definicion de términos basicos

) TensorFlow: Es una herramienta desarrollada por Google que es compatible con

varios idiomas y plataformas, y esta distribuida bajo la licencia Apache 2.

) Apache Mahout: Es una plataforma basada en Java que se enfoca en algoritmos
de aprendizaje automatico que pueden escalarse eficientemente, especialmente en

areas como el filtrado colaborativo, agrupamiento (clustering) y clasificacion.
° Dlib: Una biblioteca bajo licencia Boost para desarrollar en C++.

° KDD: es una metodologia, completo y sistematico que se utiliza para descubrir

informacion valiosa y conocimiento a partir de grandes cantidades de datos
° ELKI: Es una plataforma para Java con licencia AGPLV3.

° Encog: es un framework de aprendizaje automatico que esta disponible para
Java y .NET. Ofrece soporte para una variedad de algoritmos de aprendizaje, incluyendo
redes bayesianas, modelos ocultos de Markov y maquinas de vectores de soporte. Sin
embargo, destaca principalmente en el desarrollo y aplicacion de algoritmos de redes

neuronales.

° KNIME: Es una herramienta de mineria de datos que facilita la creacion de
modelos utilizando una interfaz visual. Esta integrada en la plataforma Eclipse para

ofrecer un entorno de desarrollo familiar y robusto.

° Mipy: Es una biblioteca de aprendizaje automatico de cddigo abierto de Python
construida sobre NumPy/SciPy, la biblioteca cientifica de GNU y hace un uso extensivo

del lenguaje

° Cython: es un lenguaje de programacién disefiado para facilitar la creacion de
extensiones para Python utilizando C y C++. Aunque su sintaxis es similar a la de
Python, Cython permite integrar funciones en C o C++ directamente en el cédigo, lo que
amplia significativamente las capacidades de Python en términos de rendimiento y

funcionalidad.

° OpenCV: Es una biblioteca de cddigo abierto para el desarrollo de aplicaciones

de vision artificial, inicialmente creada por Intel

° OpenCYV significa Open Computer Vision



37

° R: Es un lenguaje de programacién enfocado en estadisticas que cuenta con
diversas bibliotecas especializadas en aprendizaje automatico, como e1071, rpart, nnet,

randomForest, entre otras.

° RapidMiner: Es una herramienta de software disefiada para analizar y extraer
informacion de datos. Facilita el desarrollo de procesos analiticos al permitir |la conexion
visual de operaciones consecutivas. Es utilizada en diversos campos como

investigacion, educacion, capacitacién, prototipado rapido y aplicaciones empresariales.
° scikit-learn: Biblioteca en Python que interactia con NumPy y SciPy

) Spark MLIib: Es una biblioteca integrada en Apache Spark, una plataforma

disefiada para realizar computo distribuido a gran escala.

° Python: Es un lenguaje de programacion facil de leer y entender, ampliamente
utilizado en el desarrollo de aplicaciones diversas como Instagram, Netflix, Spotify,

Panda 3D y otros proyectos destacados.

° Jupyter: El Proyecto Jupyter es una entidad sin fines de lucro dedicada a la
creacion de software de codigo abierto, estandares abiertos y servicios que facilitan la

computacion interactiva en multiples lenguajes de programacion.

° Google Colab: Colaboratory, conocido también como "Colab", es una
herramienta desarrollada por Google Research que permite a los usuarios escribir y
ejecutar codigo Python directamente desde el navegador. Esta disefiado especialmente
para actividades como aprendizaje automatico, analisis de datos y propédsitos

educativos.

° Anaconda: Anaconda es una plataforma de distribucion gratuita y de cddigo
abierto que incluye los lenguajes Python y R, orientada principalmente a la ciencia de
datos y el aprendizaje automatico. Permite realizar analisis de grandes volumenes de

datos, predicciones analiticas y cémputo cientifico.

° CAT: Certificado contra Accidentes de transito, autorizado para activar las

coberturas que las AFOCAT ofrecen.

° Tomadores de CAT: Individuos o entidades que adquieren el Seguro Obligatorio
contra Accidentes de Transito (CAT) para estar protegidos en caso de sufrir accidentes

viales.

° Matricial: En una estructura matricial, también conocida como sistema de

mandos multiples, una organizacion opera con dos tipos de estructuras al mismo tiempo.
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Esto significa que los empleados reportan a dos jefes diferentes y trabajan dentro de

dos lineas de autoridad distintas.

) Tensorial: Un tensor es una entidad algebraica que especifica una relacion
multilineal entre conjuntos de objetos matematicos dentro de un espacio vectorial.
Puede mapear vectores, escalares y otros tensores, estableciendo conexiones y

operaciones en contextos matematicos y fisicos.

° Gestion: Son actividades ejecutadas de manera efectiva y apropiada con el
proposito de alcanzar objetivos especificos, generando resultados que contribuyen a

resolver problemas y alcanzar metas establecidas.

° Afiliaciones: Es aquella persona u organizacion social, que decide inscribirse a

la asociacion del fondo contra accidentes de transito.

° Siniestros: Es un evento que causa dafio significativo o pérdida material.
También se refiere al evento especifico cubierto por un contrato de seguro, que activa

la responsabilidad del asegurador para proporcionar la cobertura acordada.

° Accidentes de transito: Se denomina también como incidente de trafico, siniestro
automovilistico, o accidente de carretera, entre otras denominaciones. Se trata de un
evento que usualmente ocurre cuando un vehiculo choca contra algun elemento de la
via, como otro vehiculo, un peatén, un animal, escombros en el camino, asi como

estructuras estacionarias como postes, edificios o arboles.
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CAPITULO llI
MATERIALES Y METODOS

3.1. Ambito y condiciones de la investigacion
3.1.1 Contexto de la investigacion

Se toma como ubicacion politica y geografica, la region San Martin, tomando en cuenta
los lugares donde AFOCAT SAN MARTIN, cuenta con puntos de venta y el lugar donde
sucedan los accidentes de transito, todo esto bajo la normatividad vigente, segun Texto
Unico Ordenado del Reglamento de Responsabilidad Civil y Seguros Obligatorios de
Accidentes de Transito, aprobado por Decreto Supremo N° 024-2002-MTC y sus
modificatorias (Reglamento SOAT).

3.1.2 Periodo de ejecuciéon

Esta investigacion se realizd por el plazo de 3 meses, tomando como inicio el 01 de
agosto de 2022 y como fin del proceso el 30 de octubre de 2022, coincidiendo con el

cronograma de actividades.

3.1.3 Autorizaciones y permisos

No aplica

3.1.4 Control ambiental y protocolos de bioseguridad
No aplica

3.1.5 Aplicacioén de principios éticos internacionales

En este acapite cumplimos con los principios éticos y reglamentos proporcionados por
la Universidad Nacional de San Martin, con Resolucion N° 1312-2021-UNSM/CU-R,
donde se aprueba el reglamento general de investigacion, y bajo el cédigo de ética para

la investigacion cientifica aprobada con Resolucion N° 556-2022-UNSM/CU-R.

La investigacion basa como estrategia para la propiedad intelectual Resolucién N° 1099-
2018-UNSM/CU-R/NLU y segun el manual de investigacion DIRECTIVA No 001-2022-
UNSM/VRINV

3.2. Sistema de variables
3.2.1.1 Variables principales

Variable dependiente: “Nivel de Efectividad en afiliaciones y siniestros en AFOCAT San
Martin 2022”
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Variable independiente: “Modelo basado en Machine Learning”
Variables secundarias
No aplica

3.3. Procedimientos de la investigacion

Entre los materiales utilizados para el desarrollo de los objetivos se considera, google

sheets, notebook google colaboratory, jupyter Notbooks.

Se considera para la muestra de nuestra investigacion todos los registros encontrados

desde el inicio de actividades en el 2014 hasta el 2021

La técnica de investigacion se utilizé a nivel explicativo. Se adopté un disefno
experimental preexperimental, con la variable dependiente derivada de los datos de la

muestra.

Modelo de ML
entrenado

Donde:

R1: es el Resultado sin modelo de ML, esto lo obtuvimos del histérico de las ventas, estados
financieros.

Y: Implementacion del Modelo de ML Entrenado

R2: Resultado después de implementacion del modelo

Figura 9

Disefio de la Investigacion
Fuente: Elaboracion Propia

Como parte del procedimiento de investigacion definiremos los puntos necesarios para
la caracterizacion de nuestro modelo de machine learning a partir de la data encontrada

en los distintos sistemas informaticos y medios de almacenamiento de estos.

Seleccion de Caracteristicas: Identificaremos las variables relevantes que pueden influir
en la prediccion o clasificacidon del modelo, para la gestion de afiliaciones y la gestién de
siniestros, tomaremos los siguientes esquemas de datos para la construccién de nuestro

modelo:

Encontramos que la data para nuestro modelo de afiliaciones, tenemos las entidades de
la base de datos del sistema de ventas de AFOCAT SAN MARTIN y de su diccionario
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de datos, bd_afocat_sm, son las siguientes: personas, asociados, vehiculos, ventas,

certificado, categoria, clase, tipo vehiculo, tipo servicio, tipo persona, detalle ventas, etc.
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Figura 10

Modelo de Datos Afiliaciones
Fuente: Base de Datos Afocat San Martin

Realizamos los mismos procedimientos para el objetivo de gestién de siniestros.En el
diccionario de datos de la base de datos del sistema de siniestros de AFOCAT SAN
MARTIN encontramos alguna de las siguientes entidades del modelo de datos: eventos,
siniestros, accidentados, nosocomios, vehiculo, tipo cobertura, tipo accidente, tipo
carretera, adjuntos, pagos, pagos pendientes, procedencia, comisaria, tipo hosocomio,

pagos vencidos, uit, etc.
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Figura 11

Modelo de Datos Siniestros

Fuente: Base de Datos Afocat San Martin

Extraccion de Caracteristicas: de nuestros esquemas realizados, extraemos los campos
relevantes hasta da con aquellas entidades, campos u registros calculados que se

adecuen a nuestro modelo, Se realizo algunos pasos como son:

Eliminacién de las caracteristicas de cardinalidad alta o sin variacion (por ejemplo:
hashes, id, imagenes, links, DNI, Nombres y Apellidos, Direcciones, teléfonos o datos
considerados sensibles o GUID), Atribucion de los valores que faltan, para el caso de
columnas que presenten datos nulos o en blanco, que podrian generar dispersion en la
normalidad de la data, asi como son los datos que generan error estadistico disperso,

todo a conveniencia del investigador.

Generacion de mas caracteristicas, como el calculo de formatos de hora en 24 horas,

separacion de fechas en anos, meses, dias, calculo de edades, entre otros.

Quedando nuestro data set de trabajo como sigue:
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Tabla 2
Informacién de los campos usados
item Comuna Non “Null Count” “Dtype”
0 Sexo 1598584 “non-null” “int64”
1 dia_nac 1598584 “non-null” “int64”
2 mes_nac 1598584 “non-null” “int64”
3 anno_nac 1598584 “non-null” “int64”
4 Edad 1598584 “non-null” “int64”
5 Tipo_Persona 1598584 “non-null” “int64”
6 ID_MARCA 1598584 “non-null” “int64”
7 Modelo 1598584 “non-null” “int64”
8 anno_v 1598584 “non-null” “int64”
9 Nro_Asientos 1598584 “non-null” “int64”
10 Categoria_Vehiculo 1598584 “non-null” “int64”
1 Uso_vehiculo 1598584 “non-null” “int64”
12 Clase_Vehicular 1598584 “non-null” “int64”
13 Tipo_Carroceria 1598584 “non-null” “int64”
14 Fecha_Emision_Cat 1598584 “non-null” “Object”
15 dia_emision 1598584 “non-null” “int64”
16 mes_emision 1598584 “non-null” “int64”
17 anno_emision 1598584 “non-null” “int64”
18 Hora_Emision 1598584 “non-null” “int64”
19 min_emision 1598584 “non-null” “int64”
20 cNRD 1598584 “non-null” “int64”
21 Ambito_Aplicacion 1598584 “non-null” “int64”
22 Placa_V 1598584 “non-null” “Object”
23 Punto_Venta 1598584 “non-null” “int64”
24 lejania 1598584 “non-null” “int64”
25 nveces 1598584 “non-nul” “int64”
26 motivo 1598584 “non-un” “int64”
27 tipo_socio 1598584 “non-null” “int64”

Fuente: Elaboracién Propia

Se debe mencionar que el diccionario de datos de nuestro data set esta definido en los

anexos de la presente investigacion.

[ ] df.shape

(1508584, 28)

Figura 12

Dimensiones del Data Set
Fuente: Elaboracién Propia
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En la Figura anterior podemos observar que el tamafio de nuestro data set. Que consta

de 1 598 584 registros y 28 columnas

3.3.1 Objetivo especifico 1: Gestionar el Incremento de la cantidad de las
afiliaciones con la implementaciéon de un modelo basado en Machine Learning en
AFOCAT San Martin

Para lograr este objetivo se desarrollaron las siguientes actividades:

1. Recopilacion de datos de los reportes de ventas, afiliaciones, reportes a la SBS,
estados financieros, publicaciones y archivos, tanto digitales y fisicos, que se tienen
desde que la AFOCAT inicio sus operaciones, desde el 2008 hasta el 2022, que es

donde se efectud la investigacion.

2. Limpieza y preparacion de datos usando metodologia KDD, que la poseer data de
distintas fuentes, como archivos xls, txt, vsc, pdf, img y back-up de motores de base de

datos como Oracle, Sql Server 2008 R2, MySql Server y MS Acces.

3. Seleccion del modelo de Machine Learning que segun los datos y objetivo que
queremos lograr determinamos el algoritmo de aprendizaje automatico supervisado

como modelo que ejecutamos.

De nuestra evaluacion de los conjuntos de datos designamos nuestra variable principal
para el modelo de machine learning en este caso sera cNRD, que indica su un cliente

se afilio como nuevo o renovacion a su respectiva afiliacion.

Tabla 3

Evaluaciones de modelos de ML
Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec)

dt Decision Tree Classifier 1.0000 1.0000 1.0000 0.9254 1.0000 1.0000 1.0000 10.505
rf  Random Forest Classifier 0.8015 1.0000 0.9954 0.8015 1.0000 1.0000 1.0000 117.03
Ir Logistic Regression 0.9718 0.9932 0.9854 0.984 0.9847 0.8015 0.8016  121.768

CPU times: User 8min 56s, sys: 1min 11s, total: 10min 7s Wall time: 49min 34s

Fuente: Notebook Google Colaboratory — Elaboracién Propia

Donde podemos observar lo siguiente respecto a la evaluacion de los modelos,
utilizando nuestro data set invocando a la libreria pycaret:

. Recall: Es una medida de qué tan bien el modelo puede identificar todos los
casos positivos. La formula utilizada seria Recall = TP / (TP + FN)

. Precision: Mide la capacidad del modelo para identificar solo los casos positivos,
sin identificar incorrectamente algunos casos negativos, cuya expresion para calcularla
seria Precision = TP / (TP + FP)
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. F1 Score: Mide la capacidad del modelo para identificar correctamente los casos
positivos y evitar identificar incorrectamente los casos negativos. Esto lo calculamos
aplicando la siguiente configuracion

F1 Score = 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)

Evaluamos que para nuestro modelo obtenemos la mejor precisién (Accuracy) ver tabla
3, en este caso Decision Tree Classifier, que es una técnica de aprendizaje

supervisado que se puede utilizar tanto para problemas de clasificaciéon como de

regresion.
Piol Typa.
Pipaiie Plgt AUG Thresnoid
Leaming Curve Menifoid Leaming Cafhration Curye Vafidation Curve Dimensions
Gam Chart Decision Tree KS Siat 1
Faw data _[ ExtractDateTimefeatures H Sirnplelmputar H Simplelmputer H TargetEncoder H DecisiorTreedlassifier J
Figura 13

Pipeline Plot de Decision Tree Classifier
Fuente: Pycarest — Python

El modelo toma los datos en bruto proporcionado por nuestro dataset, Raw data, luego
ejecuta la extraccién de datos de tiempo, identifica los tipos de datos tiene cada columna
o variable a evaluar, con Simplelmputer vuelve a ingresar los datos para el arbol de
decision y ejecutar su clasificacion para obtener la mejor puntuacion, presentando los

datos para nuestro pronostico.

RandomForestClassifier Confusion Matrix

0 37152 70

True Class

1 127781

Predicted Class

Figura 14

Matriz de Confusion
Fuente: Pycarest — Python

Podemos ver que nuestro modelo predice que para nuestra variable de estudio cNRD,

hubo 127781 aciertos en renovacion de afiliaciones y 37125 para nuevas afiliaciones.
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Feature Importance Plot
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Figura 15
Columnas Importantes

Fuente: Pycarest — Python

Podemos observar en el grafico anterior que para nuestro modelo de las columnas
Placa, ano de emision y afno del vehiculo son las variables que considera de importancia,
por las veces que aparece en nuestro conjunto de datos e implica que el cliente va a
renovar su afiliacion o realizara una compra por primera vez.

Asi también podemos ver que las columnas sexo, punto de venta, lejania, ambito de
aplicacion, veces, motivo y tipo socio no son relevantes para el modelo pues para el

arbol de clasificacién con este data set no tienen ninguna implicancia.
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Curva ROC

Fuente: Pycarest — Python
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Observamos que lo datos estan por encima de nuestra curva ROC, lo cual indica que

los modelos aceptan los datos proporcionados ya que no existen falsos positivos,

proporcionando acertadas respuestas a nuestro modelo.

RandomForestClassifier Classification Report

- 1.0

- 08
1 ; .0l : 127781

- 0.6

- 04
0

- 02

- 0.0
Figura 17

Reporte de Clasificacion
Fuente: Pycarest — Python
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Observaos la precision que se tiene para cada uno de los clientes que renovaron o
realizaron una compra nueva de su Cat, acertando la mayoria de los casos.

4. Entrenamiento del modelo y Validacién del modelo realizado para la investigacion,
esto lo realizamos en el entorno de desarrollo Anaconda en cuadernos de trabajo de

jupyter notebook con el lenguaje de programaciéon Python en su version 3.11.4

Visualizamos la cantidad de filas y columnas de nuestro data set:

[ ] df.shape

(1508584, 28)

Figura 18

DataSet Shape
Fuente: Pycarest — Python

Aplicamos a nuestro dataset, nuestro modelo predictivo, respectivamente evaluado, en
las descripciones anteriores, resultando en lo siguiente:
[44] presict wodel{rod)
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Figura 19

Predicciones del Modelo
Fuente: Pycarest — Python
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Observamos que nuestro modelo nos revela las predicciones en nuestro nuevo dataset,
para entrenamiento y test, en este nuevo conjunto de datos vemos dos nuevas columnas
como son “prediciton_label” y “prediction_score”, con datos boleanos para acertar las

prediciones entre O y 1.

Transformation Pipeline and Model Successfully Saved
(Pipeline(memory=Memory(location=None),
steps=[('date_feature_extractor’,

Transformerirapper(exclude=None, include=['Fecha_Emision_Cat'],

transformer=ExtractDateTimeFeatures(features=["day",
'month’,
‘year'1))),
("'numerical_imputer’,
Transformerkirapper(exclude=None,
include=['Sexo', 'dia_nac’, 'mes_nac’,
‘anno_nac', 'Edad’, 'Tipo_Persona’,
'ID_MARCA', 'Modelo’, ‘'ann...
min_samples_leaf=28@,
return_df=True,
smoothing=10,
verbose=0))),
("actual_estimator’,

DecisionTreeClassifier(ccp_alpha=e.@, class_weight=None,
criterion="gini', max_depth=None,
max_features=None, max_leaf_nodes=Hone,
min_impurity_decrease=0.@,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0,
random_state=123, splitter='best'))],

verbose=False),
‘modelo_propension_vi.pkl')

Figura 20

Modelo de prediccion
Fuente: Pycarest — Python

Podemos observar en la figura 19 que nuestro modelo de prediccion utilizando el
algoritmo arbol de decision o DecisionTreeClassifier realiza la caracterizacion de los
campos tipo date o fechas y los campos de tipos categéricos, asignandole valores a

cada nodo en donde encuentra 0 6 1 segun la valorizacion de la columna antes

mencionado.
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Figura 21

DataSet de Predicciones
Fuente: Pycarest — Python
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Observamos en la figura 21, que se afadi® a nuestro data set la columna
“prediction_score”, que es la columna que nos indica quienes realizaran una posible
afiliacion, esta columna esta indexada por la placa del vehiculo, que esta relacionado a
un asociado.

Realizamos la carga de nuestra data para realizar las predicciones de nuestro modelo
entrenado, en este caso de los meses donde se evaluara el Modelo de machine learnign

y su posterior evaluacion detallado en los pasos siguientes.

dfp.tail(1ee)

E Placa_V prediction_label prediction_score_1
1421 2050-ES 1 1.0
1422 0930-KS 1 1.0
1423 4199-DS 1 1.0
1424 3478-LS 1 1.0
1425 9013-FS 1 1.0
1516 4936-DS 1 1.0
1617 8771-28 1 1.0
1518 3710-CS 1 1.0
1519 2313-8S 1 1.0
1520 0U963-6A 1 1.0
100 rows x 3 columns

Figura 22

Muestra Resultados
Fuente: Pycarest — Python

Observamos que nuestros resultados en las etiquetas de las columnas
“prediction_label” y “prediction_score_1”" acertando en el pronéstico de afiliacion o
compra.

5. implementacion y monitoreo del modelo disefiado para el logro del objetivo
especifico planteado.

Para este paso después de haber encontrado nuestro modelo entrenado y realizar las
pruebas respectivas evaluamos el resultado obtenido, en este caso la data que nos
resulta como posible comprador, se carga en el sistema de ventas en la opcion de
llamadas, siendo envidaos a los encargados de realizar la llamada el proceso final de la
implementacion.

6. Comparacion del resultado obtenido con modelo de machine learning y resultado
obtenido sin modelo.

Para la investigacion entonces realizamos la toma de datos antes de la implementacion

segun conveniencia del investigador por 30 dias, y después de tabular y anotar los
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resultados con su respetiva interpretacion son separados para su posterior
comparacion.

Después pasamos a la evaluacion con la implementacion del modelo por otros 30 dias,
realizando la captura de los datos y resultado obtenidos para su comparacién y prueba
de hipodtesis respectiva.

3.3.2 Objetivo especifico 2: Pronosticar la Estimacion de las coberturas con la
implementacién de un modelo basado en Machine Learning en AFOCAT San
Martin

Se desarrollaron las siguientes actividades:

1. Recopilacion de datos de los reportes de pagos realizado a los beneficiarios,
coberturas, personas, centros médicos, reportes a la SBS, estados financieros,
publicaciones y archivos, tanto digitales y fisicos, que se tienen desde que la AFOCAT
inicio sus operaciones, desde el 2008 hasta el 2022, que es donde se efectud la
investigacion.

2. Limpieza y preparacién de datos usando metodologia KDD, que la poseer data de
distintas fuentes, como archivos xls, txt, vsc, pdf, img y back-up de motores de base de
datos como Oracle, Sql Server 2008 R2, MySql Server y MS Acces.

3. Seleccion del modelo de Machine Learning que segun los datos y objetivo que
queremos lograr determinamos el algoritmo de aprendizaje automatico supervisado
como modelo que ejecutamos.

Para este caso realizamos la evaluacién de los gastos de siniestros incurridos durante
los ultimos periodos, y cargarlos a nuestro cuaderno de trabajo en Google Colaboratory,

obteniendo el siguiente resultado.

E Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec)
dt Decision Tree Classifier  1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 10.5050
rf Random Forest Classifier 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 117.0300
Ir Logistic Regression 09718 0.8932 0.9854 0.8840 0.9847 0.8015 0.8016 121.7680

CPU times: user 8min 56s, sys: Imin 14s, total: 18min 1@s
Wall time: 48min

Figura 23

Modelo de machine learning - siniestros
Fuente: Pycarest — Python

Observamos que asi como para el caso del objetivo anterior el mejor algoritmo se aplica
con Decision Tree Classifier o con Random Forest Classifier, en este caso nos
decantaremos por el mas conocido y ya trabajado en los puntos anteriores, Decisién

Tree Classifier
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4. Entrenamiento del modelo y Validacién del modelo realizado para la investigacion,
esto lo realizamos en el entorno de desarrollo Anaconda en cuadernos de trabajo de
jupyter notebook con el lenguaje de programacion Python en su version 3.11.4, con los
datos del objetivo anterior.

5. implementacién y monitoreo del modelo disefiado para el logro del objetivo especifico
planteado.

Para este paso después de haber encontrado nuestro modelo entrenado y realizar las
pruebas respectivas evaluamos el resultado obtenido, en este caso la data que nos
resulta como posible estimacién de gastos de siniestros, se carga en el sistema de
siniestro para que se realice la comparacion en donde se obtengan aciertos y pasara
procesarlos como gastos incurridos por el siniestro, siendo envidaos a los encargados
de realizar el proceso final de la implementacion.

6. Comparacion del resultado obtenido con modelo de machine learning y resultado
obtenido sin modelo.

Para la investigacion entonces realizamos la toma de datos antes de la implementacion
segun conveniencia del investigador por 30 dias, y después de tabular y anotar los
resultados con su respetiva interpretacion son separados para su posterior
comparacion.

Después pasamos a la evaluacion con la implementacion del modelo por otros 30 dias,
realizando la captura de los datos y resultado obtenidos para su comparacién y prueba

de hipétesis respectiva.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 “Resultado especifico 1: Gestionar el incremento de la cantidad de las
afiliaciones con la implementaciéon de un modelo basado en Machine Learning en
AFOCAT San Martin”.

La investigacion se realizo en 2 etapas, una primera etapa tomando los datos de 30 dias
calendarios en referencia las ventas realizadas sin la implantacién del modelo de
machine learning, donde se tomaron medidas a los indicadores de cada objetivo
planteado , y la segunda etapa con datos de ventas de 30 dias calendarios con la
implantacién del modelo de machine learning, volviendo a tomar los datos de los

indicadores de cada objetivo especifico, los analizamos y presentamos los siguientes

resultados

Tabla 4

Fechas de evaluacion
Etapa Fecha de inicio Fecha de fin
Sin — ML 01-06-2022 30-06-2022
Con - ML 01-07-2022 30-07-2022

Fuente: Elaboracién propia del autor
Tomamos las ventas de 30 dias y realizamos un analisis exhaustivo en sus distintos
indicadores, ventas, numero personas, edad personas, sexo personas, direccion, tipo

vehiculo, tipo seguro, rango de edades, direccion, fecha de afiliacion, etc.

Tabla 5
Medidas del indicador 1. Afiliaciones
Etapa N Minimo Maximo Media Desviacién
Estandar
Sin—-ML 30 8 98 51.7 23.66
Con-ML 30 16 109 61 24.89
N Valido 30

Fuente: Elaboracién Propia del autor

En la tabla 3 se muestran las medidas estadisticas del indicador 1 de afiliaciones, donde
podemos observar que los datos obtenidos reflejan que la media obtenida aumenta de
51.7 afiliaciones (Sin ML) a 61 afiliaciones (Con ML) evidenciando que con el Modelo de

Machine learning se aumenta las afiliaciones en 10 afiliaciones (21 %).

En los extremos de afiliaciones se presenté aumento de la evaluacion Sin-ML de 8 a 98
a la evaluacion Con-ML de 16 a 109, aumentando de 90 a 93 afiliaciones y en referencia
a la desviacion estandar en la evaluacion Sin-ML + 23.66 y en la evaluacion Con-ML +

24.89, validando el incremento mencionado.
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Medidas del indicador afiliaciones
Fuente: Elaboracion Propia
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En la figura anterior podemos observar el incremento de afiliaciones utilizando un

modelo de machine learning en un 21 % en Afocat San Martin en el 2022.

Tabla 6
Pruebas de Normalidad del Indicador |

Pruebas de normalidad

“Kolmogorov-Smirnove’ “Shapiro-Wilk”
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
SinML A71 30 .025 .934 30 .06396
ConML A77 30 .017 .930 30 12220

Fuente: Elaboracion Propia

La prueba de normalidad mediante Shapiro-Wilk revelé que el valor de probabilidad (p)

en ambos casos superaba el umbral de significacion seleccionado (0,05). En

consecuencia, se deduce que los datos tienen una distribucion normal. Por este motivo,

utilizamos una prueba paramétrica, en especial la prueba t de Student, para nuestra

investigacion.

Prueba de Hipoétesis
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Tabla 7
Hipotesis para el indicador — Gestionar el incremento de la cantidad de las afiliaciones con la
implementacién de un modelo basado en Machine Learning en AFOCAT San Martin.
Indicador 1  “Gestionar el incremento de la cantidad de las afiliaciones con la
implementaciéon de un modelo basado en Machine Learning en AFOCAT
San Martin”.
Ho: La implementacién de un modelo de ML NO incrementa las afiliaciones en AFOCATSM

Hi: La implementacion de un modelo de ML incrementa las afiliaciones en AFOCATSM
Ho: Sin-ML - Con-ML =<0
Hi: Sin-ML - Con-ML > 0

donde:

Sin-ML.: Afiliaciones ocurridas sin la implementacion de un modelo de ML,

Con-ML.: Afiliaciones ocurridas con la implantaciéon de un modelo de ML

Fuente: Elaboracién Propia

Para aplicar la prueba T de Student y evaluar la hipétesis planteada para este indicador,
se utilizé un nivel de confianza del 95%. Se selecciond un valor Z de 1.96,
correspondiente a un margen de error del 5%.

Tabla 8

Correlaciones de muestras emparejadas para el indicador |
“Correlaciones de muestras emparejadas”

N Correlacién Significacion

P de un factor P de dos factores

Par 1 SinML & ConML 30 A73 .180 .359

Fuente: Elaboracién Propia

Como se evidencio anteriormente durante la investigacion se obtuvieron datos
paramétricos normales, siendo necesario realizar la mencionada prueba T-student.

Tabla 9
Prueba de muestras emparejadas para el indicador |

Diferencias emparejadas

Media Desv. Media 95% de Significacion
estan de intervalo de
dar error  confianza de la
estan diferencia
dar Inferio  Superi t gl Pde Pdedos
r or un factores
factor
Par 1 SinML - -10.467 28.846 5.267 -21.238 .305 -1.987 29 .028 .056

ConML
Fuente: Elaboracién Propia
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En las observaciones realizadas sobre los datos obtenidos tenemos que valor de t = -
1.987< 1,96 asimismo el p (Sig <0.05), ante estos resultados obtenidos en el indicador
podemos decir la hipétesis nula es rechazada, confirmando que La implementacién de
un modelo de ML se logra gestionar el incremento de las afiliaciones en Afocat San
Martin en 2022.

4.2 “Resultado especifico 2: Pronosticar la Estimacion de gastos ocurridos en
las coberturas con la implementacion de un modelo basado en Machine Learning
en AFOCAT San Martin”

Después de revisar la data de siniestros reportados, de los cuales se determinan segun

el tipo de cobertura requerida, entre los afos 2014 y 2021, nos resulta la siguiente tabla.

Tabla 10

Promedio de costo total de siniestros por afos
Anos Promedio de Costo Total de Siniestro
2014 S/ 1,005.50
2015 S/ 910.80
2016 S/2,012.47
2017 S/ 4,134.64
2018 S/6,052.72
2019 S/ 7,511.61
2020 S/9,279.92
2021 S/10,352.27
Total S/ 41,259.93

Fuente: Elaboracién Propia
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Promedio de pronésticos de costo total de siniestros

601330 ekl —corys -
4502 4820.89 N
3795.22 3795.22 3
3015.86
2012.47
—\/3lores - Prevision Limite de confianza inferior Limite de confianza superior

Figura 25
Pronéstico de costos
Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 11
Fechas de evaluacién de estimacion de costo de siniestros

Etapa Fecha de inicio Fecha de fin

Sin — ML 01-01-2021 31-12-2022

Con - ML 01-01-2021 31-12-2022

Fuente: Elaboracién propia del autor

Tomamos los datos de nuestro pronostico, junto con los datos obtenidos para validar

nuestra hipétesis.

Tabla 12
Medidas del indicador 2. Predecir gastos de siniestros
Etapa N Minimo Maximo Media Desviacion
Estandar
Sin — ML 24 25071 10845.25 6584.81 2226.45
Con - ML 24 6585.6 31277.5 18959.79 1232.29
N Valido 24

Fuente: Elaboracién Propia del autor

En la tabla N° 12, se muestran las medidas estadisticas del indicador 2 de gastos de
siniestros, donde podemos observar que los datos obtenidos reflejan que la media
obtenida aumenta de 6584.81(Sin ML) a 8959.79 (Con ML) evidenciando que con el

Modelo de Machine learning se aumenta los aciertos en prondsticos en 96%.
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Figura 26

Pronésticos
Fuente: Elaboracién Propia

En el grafico anterior podemos observar que nuestra modelo de machine logra acertar
en todas las predicciones en 96 % de certeza, en comparacion con los resultados

obtenidos para los siguientes periodos para el afio 2022.

Tabla 13
Pruebas de normalidad del indicador 2
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Sin_ML 116 24 .200" .928 24 .086
Con_ML .057 24 .200" .989 24 .995

Fuente: Elaboracién Propia

Los resultados de la prueba de normalidad utilizando Shapiro-Wilk mostraron que el
valor de probabilidad (p) en ambos casos fue superior a nuestro nivel de significancia
seleccionado (0,05). Esto indica que los datos siguen una distribucion normal. Por lo
tanto, optamos por utilizar una prueba paramétrica, especificamente la prueba t de
Student, para verificar nuestra hipotesis en este estudio.

Prueba de Hipoétesis
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Tabla 14

Hipdtesis para el indicador — Pronosticar la Estimacion de gastos ocurridos en las coberturas con

la implementacion de un modelo basado en Machine Learning en AFOCAT San Martin
Indicador 2 “Pronosticar la Estimacion de gastos ocurridos en las coberturas con

la implementacion de un modelo basado en Machine Learning en

AFOCAT San Martin”

Ho: La implementacion de un modelo de ML NO pronostica la estimaciéon de gastos ocurridos
en las coberturas de siniestros en AFOCAT San Martin
Hi: La implementaciéon de un modelo de ML NO pronostica la estimacion de gastos ocurridos

en las coberturas de siniestros en AFOCAT San Martin

Ho: Sin-ML — Con-ML =<0

Hi: Sin-ML — Con-ML > 0

donde:

Sin-ML: Estimacién de gastos ocurridos por las coberturas de siniestros sin la implementacion
de un modelo de ML

Con-ML: pronéstico de las Estimacion de gastos ocurridos por las coberturas de siniestros sin

la implementacién de un modelo de ML

Fuente: Elaboracién Propia

Para realizar la prueba t de Student y contrastar la hipétesis planteada para este
indicador, se tomd en cuenta un nivel de confianza del 90%. Se establecidé un valor
critico de 1.645 para el intervalo de confianza del 90%, considerando un margen de error
del 5%.

Tabla 15
Correlaciones de muestras emparejadas para el indicador 2
N Correlacién Significacion
P de un factor P de dos
factores
Par 1 Sin_ML & Con_ML 24 -.112 .301 .601

Fuente: Elaboracién Propia

Cémo se evidencio anteriormente durante la investigacion se obtuvieron datos

paramétricos normales, siendo necesario realizar la mencionada prueba T-student.
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Tabla 16
Prueba de muestras emparejadas para indicador 2
Diferencias emparejadas Significacién
Media Desv. Media 95% de intervalo de
estdndar  de error confianza de la
estandar diferencia
P de P de
Inferior ~ Superior t gl un dos
factor  factores
Par 1 Sin_ML - -2374.95 2663.08 543.59  -3499.46 - -4.369 23 <.001 <.001
Con_ML 1250.42

Fuente: Elaboracién Propia

En las observaciones realizadas sobre los datos obtenidos tenemos que valor de t = -
1.987< 1,96 a si mismo e el p (Sig < 0.05), ante estos resultados obtenidos en el
indicador podemos decir la hipétesis nula es rechazada, confirmando prondéstico de las
Estimacion de gastos ocurridos por las coberturas de siniestros sin la implementacién

de un modelo de ML

4.3 Discusion

Los resultados obtenidos en la investigacion presente, demuestra y evidencia que la
utilizaciéon de machine learning en procesos de ventas y siniestros se logra el Gestionar
el incremento y acertar en la prediccion, con resultados significativos dandose la

aprobacion de las hipoétesis especificas planteadas.

El resultado clave proporcionado es el valor de t, que se calculé como -1.987, y se
compara con un valor critico de 1.96. Usualmente, en las pruebas de hipdtesis, este

valor critico se asocia con un nivel de confianza del 95%.

Dado que el valor de t (-1.987) es menor que el valor critico (-1.96), esto sugiere que los
resultados son estadisticamente significativos. Ademas, se menciona que el valor de p
(probabilidad) asociado con este valor de t es menor que 0.05 (p < 0.05). En términos
generales, un valor de p menor que 0.05 se interpreta como evidencia suficiente para

rechazar la hip6tesis nula.

Lo discutido en el parrafo anterior, se complementa con lo concluido en la investigacion
publicada por Aceituno (2019), donde se logra determinar el asertividad para la

captacién de microcréditos, logrando reducir el riesgo de los otorgamientos de estos.

Por lo tanto, basandonos en estos resultados estadisticos, podemos concluir que la

hipétesis nula es rechazada. Esto implica que existe evidencia estadistica para
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respaldar la afirmacion de que la implementacién de un modelo de ML incrementa las
afiliaciones en Afocat San Martin. En otras palabras, se demuestra que el uso de este
modelo tiene un efecto positivo y significativo en el aumento de las afiliaciones en la
entidad.

En nuestra investigacion obtuvimos datos que reflejan que la media obtenida aumenta
de 51.7 afiliaciones (Sin ML) a 61 afiliaciones (Con ML) evidenciando que con el Modelo

de Machine learning se aumenta las afiliaciones en 10 afiliaciones (21 %).

En los extremos de afiliaciones se presenté aumento de la evaluacién Sin-ML de 8 a 98
a la evaluacion Con-ML de 16 a 109, aumentando de 90 a 93 afiliaciones y en referencia
a la desviacion estandar en la evaluacién Sin-ML + 23.66 y en la evaluacién Con-ML %

24.89, validando el incremento mencionado.

Estos resultados se complementan con la investigacion realizada por Montilla (2022),
donde concluye que la utilizacién de aprendizaje automatizado predice el rendimiento
académico con indicadores del 95 % de certeza dejando en evidencia el uso de las

mencionadas herramientas.

Es importante tener en cuenta que estos resultados son especificos para el contexto y
los datos del estudio en cuestién. No implican necesariamente una causalidad directa,
sino mas bien una asociacion estadistica significativa. Ademas, es fundamental
considerar las limitaciones del estudio y la calidad de los datos utilizados para llegar a

estas conclusiones.

En las observaciones realizadas sobre los datos obtenidos en nuestro segundo
indicador, se ha calculado un valor de t igual a -1.987. Este valor se compara con un
valor critico de 1.96, que generalmente se asocia con un nivel de confianza del 95% en
una prueba de hipétesis. La hipotesis nula en este caso generalmente seria que no hay
diferencia significativa entre los resultados observados y los resultados esperados bajo
ciertas condiciones. Sin embargo, dado que el valor de t (-1.987) es menor que el valor
critico (-1.96), esto sugiere que los resultados son estadisticamente significativos, lo que
implica que existe una diferencia significativa entre los resultados observados y los

esperados bajo la hipdtesis nula.

Ademas, se menciona que el valor de p (probabilidad) asociado con este valor de t es
menor que 0.05 (p < 0.05). En la mayoria de los casos, un valor de p menor que 0.05 se

interpreta como evidencia suficiente para rechazar la hipotesis nula. Esto significa que
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hay suficiente evidencia estadistica para rechazar la idea de que no hay diferencia

significativa.

En consecuencia, se concluye que la hipotesis nula es rechazada, lo que respalda la
afirmacion de que la implementacion de un modelo de Machine Learning (ML) tiene un
impacto significativo en la estimacién de los gastos ocurridos por las coberturas de
siniestros. En otras palabras, parece que el uso de un modelo de ML mejora la precision

de la estimacion de gastos en comparacién con un enfoque no basado en ML.
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CONCLUSIONES

1. Como principal conclusién debemos indicar que con la implementacion del
modelo de machine learning se logré llegar a los objetivos planteados de la
investigacion, aumentar las afiliaciones y predecir los gastos por siniestros ocurridos, en
Afocat San Martin en 2022, logrando evidenciar y encontrar resultados significativos

relevantes para los objetivos especificos.

2. Se evidencia que con la utilizacién de un modelo de machine learning se logré
gestionar el incremento de las afiliaciones reflejando que la media obtenida aumenta de
51.7 afiliaciones (Sin ML) a 61 afiliaciones (Con ML) evidenciando que con el Modelo de
Machine learning se aumenta las afiliaciones en 10 afiliaciones (21 %) en Afocat San
Martin en 2022.

3. Se concluye asi también que con la utilizacion del modelo de machine learning
logramos predecir los costos de siniestros en Afocat San Martin, donde obtuvimos que
la media obtenida aumenta de 6584.81(Sin ML) a 8959.79 (Con ML) evidenciando que
con el Modelo de Machine learning se aumenta las afiliaciones en 35 %. logrando acertar
en todas las predicciones en 96 % de certeza, en comparacion con los resultados
obtenidos para los siguientes periodos para el afio 2022 en la gestion de siniestros en
Afocat San Martin en 2022.

4. otra conclusién que logramos destacar es que la utilizacién del modelo de
machine learning ayudamos a lograr los objetivos de gestién trazados por las metas,

misién y vision de la empresa Afocat San Martin en 2022.
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RECOMENDACIONES

1. Se recomienda el gestionar en la empresa Afocat San Martin en 2022, un
adecuado almacenamiento de los datos, tanto fisicos y digitales, salvaguardando
mediante politicas de administracion de seguridad de la informacion, logrando que los

datos mantengan su integridad, informacion tanto fisica y logica.

2. Como recomendacion para los gerentes de informatica de Afocat San Martin,
debemos garantiza que el modelo siga funcionando, alimentando los datos necesarios

y validos, para que el modelo siga aprendiendo con mas variables y mas data.

3. se recomienda en la gestién de personal que pueda desarrollar mas alternativas
de implementacion de modelos de aprendizaje automatico, donde se pueda desenvolver
sin ninguna restriccion, econdmica, recursos y generacién de conocimiento, que es muy
util para la institucién y sirve para conocer a través de los datos a sus afiliados y los

gastos en los que se incurren para cada uno de los siniestrados.

4, se recomienda que con cada descubrimiento ocurrido al momento del analisis de
datos deban ser utilizados para creacion de productos y politicas que ayuden a los
afiliados y siniestrados, como son los tipos de clientes, el rango de edades, tipos de
gastos, tipos de coberturas, montos y productos farmacéuticos utilizados en la gestion

de siniestros de Afocat San Martin.

5. Para futuras investigaciones se recomienda unir datos de otras empresas
aseguradoras en referencia a sus estados financieros y afiliaciones, en tanto no infrinja
politicas de privacidad, y generar un modelo nacional para mejorar las politicas de
captacion de clientes y estimacion de gastos de siniestros en cada una de las empresas

aseguradoras del pais.
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ANEXOS

modelo de Datos

Nombre Columna

Definicion

sexo referido por el cliente al momento de la compra

Sexo 1= Masculino
2= Femenino
dia nac dia del nacimiento del socio, afiliado o agremiado y sin gremio al
- momento de la afiliacién. Valor de tipo Categoérico, esta entre 1y 31
mes nac mes del nacimiento del socio, afiliado o agremiado y sin gremio al
— momento de la afiliacién. Valor de tipo Categérico, esta entre 1y 12
afo del nacimiento del socio, afiliado o agremiado y sin gremio al
anno_nac S
— momento de la afiliacién.
Edad Edad del nacimiento del socio, afiliado o agremiado y sin gremio al
momento de la afiliacién.
identificador para el tipo de afiliado si es persona natural o personal
_ juridica.
Tipo_Persona 1 = Persona Natural
2 = Persona Juridica
Marca del vehiculo al que se le asigna el certificado contra accidentes

ID_MARCA:

de transito CAT.

1 = HONDA
2=TOYOTA

3 = YAMAHA

4 = BAJAJ

5 = NISSAN

6 = SUZUKI

7 = WANXIN

8 = LIFAN

9 = HYUNDAI
10 = DAEWOO

11=C & C MOTORS
12 = CHEVROLET
13 = MITSUBISHI

14 = KIA

15 = VOLKSWAGEN
16 = MAZDA

17 =RTM

18 = CHANGAN

19 = CHERY

20 = GREAT WALL
21 =JAC

22 = DAIHATSU

23 =FORD
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23 =VOLVO

23 = HAFEI

23 = DODGE

23 = GEELY

23 =FOTON

23 = RENAULT
23 = JINBEI

23 = PEUGEOT
23 = FAW

23 = JEEP

23 = TIANJIN FAW
23 =DFSK

23 =HERO
23=Z0TYE

23 = DONGFENG
23 =NOTE

23 = DATSUN

23 = CITROEN
23 = SUBARU

23 =ASIA

23 =LADA

23 = KAYAK

23 = SKY MOTO
24 = ZONGSHEN
25 = QINGQl

26 = MOTOKAR
27 = CROSS

28 = APACHE

Modelo

Modelo relacionado a la marca del Vehiculo al que se le asegura ¢on el

CAT

1=CGL125
2=WX125A
3 =XR125L

4 = COROLLA
5=PROBOX
6 = YARIS

7 =STORM

8 = WAVE
9=CB125S
10 =YB125

11 = SPRINTER
12 = PULSAR
13 = WAGON
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14 =Z7ZS

15 = HILUX

16 = AVANZA

17 =FZ16

18 = SENTRA

19 = AM 150 FARMER ESPECIAL
20 = APV GL

21 =XTZ

22 = AG100

23 = CARINA
24=C&C110

25 = APACHE

26 = CRYPTON

27 = SUPER TICO

28 = PASSION

29 = ROUTER

30 =TIIDA

31 =ALTO

32=LF

33 = PATROL

34 = LIBERO

35 =STROM

36 = AD

37=110

38 = TORNADO

39 =FT 150 GY-2

40 =RTM

41=GL125

42 = WY 125-A

43 =QM

44 = ERTIGA

45 = NEW VAN

46 = AT200GY HUNTER
47 = GOL GP COMFORT 1.6
48 = ACCENT

49 = EON

50 = moto de 2 asientos
51 = XR190L

52 =CB 110

53 = NLP 125

54 = XR150L

55 = XR190L

56 = XR250TORNADO
57 = HIACE DX

58 = CG125
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59 = XTZ 125

60 = XTZ-150

61 = NEW SUPERVAN
62 = GRAND VAN TURISMO
63 = FZS FI

64 = PASSAT

65 = TERIOS LONG
66 = PICANTO

67 = elantra

68 = WISH

69 = N300

70 = ETIOS

71 =RIO

72 = TERIOS

73 = TERCEL

99 = varios

100= Sin Datos

101= varios

anno_v

Afo de fabricacion del vehiculo que se le asegura con el CAT

Nro_Asientos

Numero de asientos del vehiculo que se le asegura con el CAT.

Categoria_Vehiculo

Categoria del Vehiculo a los cuales se les oferta el CAT.
0=L4

1=15

2=M

3=M2

4 =M3

5=L3

Uso_vehiculo

Es el uso que se le da al vehiculo que adquiere el CAT
1 = SERV. PUB. URBANO

2 = INTERURBANO

3 = SERV. TRANSP. PUB. REGIONAL
4 = SERV. TRANSP. PRIVADO
5=CARGA

6 = SERV. TRANSP. TURISTICO

7 = no hay

8 = ESCOLAR Y TURISMO

9 = PRIVADO

10 = SERVICIO URBANO

Clase_Vehicular

clasificacion de vehicular con el cual se le da a conocer en el mon
de la afiliacién y adquisicion.
1 = CAMION

2 = CAMIONETA

nento
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3 =AUTOMOVIL

4 = COMBI

5 = MINIVAN

6 = STATION WAGON
7 = OMNIBUS

8 = AMBULANCIA

9 = CAMIONETA PICK UP
10 = MOTO LINEAL

11 = MULTIPROPOSITO
12 = TRIMOVIL

Tipo_Carroceria

Tipo de carroceria del vehiculo que adquiere el CAT.

MOTO LINEAL 8
TRIMOVIL 6
AUTOMOVIL 1

CARGA 12 TRIMOVIL 2
MINIVAN 3
MULTIPROPOSITO 4

Fecha_Emision_Cat

Fecha de Emision del CAT en Formato dd/mm/aaaa

dia_emision

Dia en el que se emite el CAT y es Afiliado el Socio o persona, pu
ser del 1 al 31

ede

mes_emision

mes en el que se emite el CAT y es Afiliado el Socio o persona, py
serdel 1 al 12

lede

anno_emision

AfRo en el que se le emite el CAT

Hora_Emision

hora de emision del CAT, se considera en formato de 24h, entre I
23 horas.

sOy

min_emision Minuto de emision del CAT, se consideran valores entre 1y 31
el cliente renové o compro su CAT, esta sera nuestra variable que| nos
determinara si el cliente compra o no su CAT

cNRD

1 = Renovacion de Certificado contra accidentes de transito (CAT
0 = Nueva compra de Certificado contra accidentes de transito (C

Ambito_Aplicacion

Provincia donde circulara el vehiculo que adquirié el CAT

1 = San Martin
2 = Moyobamba
3 = bellavista

4 = Rioja

5 = Lamas

6 = Picota

7 = El Dorado
8 = Huallaga

9 = Mariscal Caceres
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10 = Tocache
Placa_V Placa del vehiculo que adquiere el CAT
Tipo de afiliado que adquiere el CAT
i . 1 = Socio
Tipo_Socio 2 = Agremiado

3 = Sin Gremio

Punto_Venta

Lugar donde adquirié el CAT
1 = OFICINA PRINCIPAL

2 = OFICINA SUCURSAL

3 = CACATACHI

4 = CAMPANILLA

5= CERPAMOTORS 1

5 = CERPAMOTORS 2

5 = CERPAMOTORS 3

6 = JUANJUI I

7 = JUANJUI IV

8 = LAMAS |

9 =LAMAS Il

10 = MORALES 1

11 = MOYOBAMBA

12 = NUEVA CAJAMARCA |
13 = NUEVA CAJAMARCA llI
14 = NUEVO PROGRESO
17 = BELLAVISTAII

18 = BELLAVISTAII

19 = PICOTA

20 = PONGO DE CAYNARACHI
21 =RIOJAI

22 = RIOJAII

23 = RIOJA I

24 = RIOJA IV

25 = SAUCE

26 = SERTEL

27 = SERTEL 2

28 = SERVICIOS DRJ

29 = SISA

30 = SORITOR

31 = SURCO MOTORS 1,2,3,4,5,6,7
32 =TOCACHE |

33 =TOCACHE Il

34 = UCHIZA|

35 = AUTOS CAJAMARCA
36 = EMTRATUR MOYOBAMBA
37 = NSP SAPOSOA

lejania

valor que considera el afiliado para llegar a adquirir su CAT
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1= muy cerca menos de 1 km
2= cerca

3= cerca-lejos

4= lejos

5= lejos-lejano

6= lejano

7= muy lejano

8= muy lejano + 10km

nveces

veces que el afiliado o persona adquirié su CAT
1= compro 1 vez

2= compro 2 veces
3= compro 3 veces
4= compro 4 veces
5= compro 5 veces
6= compro 6 veces
7= compro 7 veces
8= compro 8 veces
9= compro 9 veces

10 = compro 10 veces

motivo

motivo por el cual el afiliado o persona adquiere su CAT
1 = ofertas

2 = necesidad

3 = vehiculo nuevo

4 = precio

5 = otros
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